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1 Clasificar

Clasificar objetos en categorias es una de lagidaties mas comunes, basicas y
primitivas del hombre a lo largo de la historia. iitndia nos podemos encontrar
con multitud de personas, sucesos u objetos qudesoasiado numerosas como

para procesarlas mentalmente como elementos aslado

La identificacion o clasificacion es el acto o mea de asignar un objeto en el

lugar que corresponda dentro de un conjunto dgadses establecido.

Los atributos basicos de cada categoria son carmmcamlnque haya algunas

incertidumbres a la hora de asignar alguna obsémvaada.

Por ejemplo, para el desarrollo del lenguaje eses&® la clasificacion,
mediante el lenguaje nos ayudamos a través de dibrps a distinguir y
reconocer los diferentes tipos de sucesos, objgtopersonas que nos
encontramos. Cada palabra es una etiqueta que sigzare describir una clase
de objeto que posee ciertas caracteristicas comaordo cual podemos decir

gue nombrar es clasificar.

Como vemos, la clasificacion es una actividad huameonceptual basica, pero
no lo es solo en este ambito, la clasificacion pusat algo fundamental también
en la mayoria de las ramas cientificas. Por ejemmtoBiologia, una de las
principales preocupaciones desde las primerastigaenes bioldgicas era la

clasificacion de los organismos.
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AristOteles ya construyd un completo sistema dsifatacion de especies del
reino animal, para comenzar dividid el reino anim@aldos grupos principales:
los que poseian sangre roja (vertebrados) y los mugoseian sangre roja
(invertebrados). A su vez estos dos grupos losigudo@ en otros dos grupos

dependiendo de la forma en la que estos venianmdion oviparos y viviparos.

Teofrates, tras Aristoteles, redacto el primerrnmi® basico sobre la clasificacion
y estructura de estas. Estos libros estaban amgti@ndocumentados vy
abarcaban tantos conceptos en sus temas que domact®s siglos han sido la

base de las investigaciones bioldgicas.

La clasificacion no solo ha jugado un papel imptgaen la rama de la Biologia,
ha jugado también un papel central para el desamiel teorias en otros muchos
campos de la ciencia, por ejemplo, Mendelejev ed018auso un profundo
impacto en la comprension de la estructura del atahtlasificar los elementos
en la tabla periodica, en Astronomia, la clasiiizade las estrellas en enanas y
gigantes usando el campo Herstsprung-Russell depetratura frente a
luminosidad, influyd de manera notoria a las teori@ la evolucion de las

estrellas.

Durante la segunda mitad del siglo XX se ha prathucin gran aumento en el
namero de técnicas numéricas de clasificacion dibpes. Este crecimiento ha
ido paralelo al desarrollo de los ordenadores, sm® necesarios para poder

desarrollar el gran nimero de operaciones arit@gticie son necesarias.
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Estas técnicas de clasificacion actualmente sodagssan numerosos campos
como pueden ser arqueologia, psiquiatria, astranonmvestigacion de

mercados...

Estos métodos de clasificacion reciben nombrescésues segun el campo al
gue pertenezcan, en Biologia por ejemplo se ulizaombre de Taxonomia, en
Psicologia se le llama Q-analisis, en inteligeraiaficial se usa el término

Reconocimiento de Patrones, en otras areas se a&sipiplemente agrupacion o

agrupamiento.

Pero el término genérico de dicha técnica se demmnalisis Cluster, cuyo
problema a resolver es siempre el mismo, dado umuect de m objetos
individuales que pueden ser plantas, personasadesm cada uno de los cuales
descrito por una serie de n caracteristicas o blasa hay que deducir una
division atil en un nimero de grupos o clisteremmt® el nimero de grupos o

clusteres como sus propiedades deben ser deteasinad

Con lo cual la solucion que buscamos es una pantide los m objetos, es decir,
un conjunto de grupos en los cuales un objeto pexta a un solo grupo y el

conjunto de estos grupos contenga a todos lososbjet
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2 El analisis cluster

Andlisis Claster es el término genérico usado pama amplia variedad de
procedimientos mediante los cuales se pueden cmdasificaciones.

Concretamente, un método clister es un procedimigstadistico multivariante
gque comienza con una serie de datos que contigrfermacion sobre una
muestra de objetos e intenta reorganizarlas erogriglativamente homogéneos

llamados clusters.

Unas de las caracteristicas que diferencia al asailUster de otros métodos
multivariantes es que no se conoce informacion esdar estructura de las
categorias que finalmente resultaran del analiisponemos de una serie de
observaciones, siendo nuestro objetivo operacidestubrir las categorias en la

gue encajan nuestros objetos.

Es decir, el objetivo es ordenar las observaci@megrupos o clusters tales que
su grado de asociacion natural sea alto entre iemibnos del mismo grupo y

bajo entre los miembros de grupos diferentes.

Aunque como dijimos a priori no conocemos la estmac de las distintas
categorias, podemos tener algunas nociones solgnaal caracteristicas
deseables o inaceptables a la hora de establecdeterminado esquema de
clasificacion. De esto es informado el analistavigmente de tal forma que
pueda distinguir entre estructuras buenas y malasdo se encuentra con ellas a

lo largo del procedimiento.



Técnicas de clusterizacion

Con esto podemos llegar a la conclusion de quea fécil podria ser enumerar
todas las posibilidades y elegir la mas atraydfitealiimero de formas en las que
podemos clasificar m observaciones en k gruposnesumero de Stirling de
segunda especie:

Slklzli (‘>I~m
" k! — i

Y este problema se complica ain mas ya que el mirder grupos que
obtendremos al final del procedimiento por lo gahes desconocido, por lo que
el nUmero de posibilidades que nos encontramoa sarha de los numeros de
Stirling, con lo cual para m observacion tendriamog el niumero total de

posibles clasificaciones seria:

m
S()
“'m

j=1

El nimero de posibles clasificaciones podria se&esixamente grandes, por
ejemplo para el caso de 25 observaciones tendriadi®$8 posibles
clasificaciones, numero realmente elevado, comdd €s necesario encontrar una

solucion aceptable considerando solamente un pequefiero de alternativas.
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El principal estimulo para el desarrollo de estésoaios fue el libro publicado en
1963 por los bidlogos Sokal y Sneath: PrincipiosTd&@onomia Numeérica. En
este libro sus autores argumentaban que un prowsdoneficiente para la
generacion de clasificaciones biolégicas debe mctmdos los datos posibles
sobre un conjunto de organismos de interés, eseihrgnado de similaridad entre
dichos organismos y usar un método cllster pamficier dichos organismos

similares en un mismo grupo

A partir de este momento la literatura sobre Argl@luster se desarrollo de
forma notoria. Existen dos razones que fueron cdesale este rapido

crecimiento y desarrollo en este tipo de técnicas.

- El desarrollo de los ordenadores

Antes del desarrollo de los ordenadores, aplicami@todos clister a conjunto
grandes de datos era una tarea molesta y difieuliesde el punto de vista
computacional. Por ejemplo, clasificar un conjudéodatos con 200 entidades
requiere buscar una matriz de similaridad con 2ZD.®@lores, tarea que
obviamente es costosa en tiempo, con la difusidogierdenadores esta tarea es

mucho mas factible.
- La clasificacion: un procedimiento cientifico
Todas las ciencias se basan en clasificacionessfuecturan sus dominios de

investigacion. En una clasificacion nos encontrartas mejores conceptos

usados en una ciencia. La clasificacion de los efeos, por ejemplo, es la base
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para comprender la quimica inorganica y la teotéanea de la materia; la
clasificacion de las enfermedades proporciona lae bastructural para la

medicina.

Pero a pesar de su popularidad, los métodos cliet&in todavia poco
comprendidos y desarrollados si los comparamosot@s métodos estadisticos
multivariantes existentes como el analisis factoramalisis discriminante o

multidimensional scaling.

La literatura en las ciencias sociales sobre disisteefleja una serie
desconcertante y a veces contradictoria de terogies, métodos vy

aproximaciones, lo cual ha provocado que sea uoduét veces impenetrable.

Debemos tener algunas precauciones sobre los nséthicter:

- Los métodos cluster son procedimientos que emdgoria de los casos no
soportan un cuerpo de doctrina estadistica teG@gdgecir, la mayor parte de los
métodos son heuristicos. Esto contrasta con ot@®dos como el Analisis

Factorial, que esta basado en una extensa tetaistEa.

- La mayor parte de los métodos cluster han sidadds a partir de ciertas ramas
cientificas, con lo cual, inevitablemente, estapregnadas de un cierto sesgo
procedente de su disciplina. Esta es una cuestiporiante ya que cada
disciplina tiene sus preferencias como son lossdatemplear en la construccion
de la clasificacion, con lo cual puede haber mé&oddidos en psicologia pero

gue no lo son en biologia, o viceversa.
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- Distintos procedimientos de agrupacion puedereggnsoluciones distintas

sobre el mismo conjunto de datos. Esto es debitiedlo de que estos métodos
se han desarrollado a partir de fuentes disparesign origen a reglas diferentes
de formacion de grupos. Con lo cual es necesaréxistencia de técnicas que

determinen que método nos proporcionara los gro@@sshomogéneos.
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3 Cluster por individuos y variables

En general, para un Analisis Cluster partimos dea umatriz X que nos
proporciona los valores de las variables para cadade los individuos que son

objeto de estudio, la matriz X nos queda:

(-7'11 IR ¥ B -7'172\

‘\ — i1 cee -ri_j cee Lin

\ Tmi T Tmj - Tmn /

Siendo la i-ésima fila de la matriz los valorescdela variable para el i-ésimo
individuo y la j-ésima columna los valores de ksjma variable a lo largo de

todos los individuos de la muestra.

Como ya hemos comentado, el objetivo de clasifioar datos es agrupar
individuos u objetos que se encuentran represesamiolas filas de la matriz X.
Podemos obtener también una clasificacion de lamblas que describen a
dichos individuos trasponiendo la matriz X, tenerahora los valores de las

variables en cada fila.

10
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4 Técnicas Cluster

En la actualidad existen multitud de técnicas elustiferentes, aunque todas
ellas persiguen el mismo objetivo. La clasificacine aqui veremos esta
referida a algunas de las técnicas existentegsyérabs los méetodos mas usados
en las aplicaciones practicas, y por ende sobrguesse posee un mayor grado
de experiencia, estos suelen ser los implementaatosalmente por los paquetes
estadisticos existentes, ya que hay que tener emtacuyue para realizar estas
técnicas es necesario un potente ordenador y pnagiaformatico, de otra

manera no seria factible el desarrollo practicaidguna técnica cluster.

Podemos distinguir dos categorias principales eanélisis de técnicas cluster:

meétodos jerarquicos y métodos no jerarquicos.

Los métodos jerarquicos tienen por objetivo agrapaos los cluster para formar
un clister nuevo o separar alguno existente pagar cotros dos clusteres
distintos, de manera que se minimice alguna fundidtancia o se maximice

alguna medida de similitud.

Estos métodos a su vez los podemos subdividir Ermagativos y disociativos.
Los métodos aglomerativos comienzan el analisis @mos grupos como
individuos hay en el estudio. A partir de los induos del estudio, vamos
formando grupos de forma ascendente de forma qaedoufinalicemos el

proceso, todos los individuos se encuentran enismangrupo o cluster.

11
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Por otro lado los métodos disociativos o divisivealizan el proceso inverso al
anterior, es decir, empiezan con un grupo que @oatiodos los individuos de la
muestra y a partir de este conglomerado se vanaftima través de sucesivas
divisiones grupos cada vez mas pequefos. Al firhlpdbceso tenemos tantos
grupos como individuos hay en la muestra, tenieedocada grupo un solo

individuo.

Independientemente del proceso de agrupamientostemxdistintos criterios
para ir formando los conglomerados, estos crites®dasan en una matriz de

similitudes o de distancias. De estos métodos podelastacar:

Método del amalgamamiento simple.
Método del amalgamamiento completo.
Método del promedio entre grupos.
Método del centroide.

Método de la mediana.

Método de Ward.

S e A

En cuanto a los métodos no jerarquicos, tambiénadas como partitivos o de
optimizacion, su objetivo es realizar una partidi@nlos individuos en K grupos,
siendo este niumero de grupos especificado a pe®uecir, el investigador debe
especificar antes de aplicar la técnica clustedelero de grupos que se forman,

siendo esta la principal diferencia con respedts anétodos jerarquicos.

12
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Una vez tenemos el nimero de grupos a formarjdaason de los individuos a
cada grupo se hace mediante algun procedimientooptimice el criterio de

seleccion. Otra diferencia importante con respactos métodos jerarquicos es
gue con este meétodo se trabaja con la matriz des daiginal y no es necesario

su conversion en una matriz de distancias o suddis.

Dentro de los métodos no jerarquicos podemos disticuatro familias:

1- Reasignacion.

Este método permite que un individuo que es asm@readin grupo en un
determinado paso del proceso, pueda ser reasignatto grupo diferente en un
paso posterior si con ellos se optimiza el critdeaseleccién. Este proceso acaba
cuando ya no quedan individuas cuya reasignaciédaoptimizar el resultado

conseguido. Dentro de estos métodos estan:
a) El método K-Medias.

b) El Quick-Cluster analisis.

c) El método de Forgy.

d) El método de las nubes dindmicas.

2- Busqueda de la densidad.

Dentro de estos meétodos podemos distinguir los pumporcionan una

aproximacion tipolégica y los que proporcionan apeoximacion probabilistica.

13
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En los métodos que nos proporcionan una aproximaipologica, los grupos se
forman buscando las zonas en las que se da unar maoentracion de los

individuos, entre estos estan:

a) El analisis modal de Wishart.
b) El método Taxmap.

c) El método de Fortin.

Los que nos proporcionan una aproximacion prolstioéi siguen una ley de
probabilidad segun la cual los parametros varianrdgrupo a otro, tratando en
este caso de encontrar los individuos que pertenack misma distribucion.

Entre los métodos de este tipo podemos destacadétedo de las combinaciones
de Wolf.

3- Directos

Mediante este meétodo podemos clasificar simultaeesn individuos y

variables, entre estos métodos podemos destaBéyat-Clustering.

4- Reduccion de dimensiones.
Este método se centra en la busqueda de unosdsacotor el espacio de los
individuos, correspondiéndose cada factor a un ayrtgmbién se les conoce

como Analisis Factorial tipo Q.

14
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En resumen este es el esquema de los métodogcluste

Métodos
de
Analisis
Cluster

Jerdrquicos ¢

No Jerdrquicos

Aglomerativos

Disociativos ¢

Linkage Simple
Linkage Completo
Promedio entre grupos
Método del Centroide
Método de la Mediana
Método de Ward

Linkage Simple

Linkage Completo

Promedio entre grupos

Método del Centroide

Método de la Mediana

Método de Ward

Analisis de Asociacién

Detector Automatico de Interaccién

K-Medias
Centroides Quick-Cluster
Método de Forgy

Métodos de Reasignacion
Nubes Dindmicas
Andlisis Modal
Aproximacién Tipolégica Método Taxmap
Bisqueda de densidad Método de Fortin
Aproximacién Probabilistica: Método de Wolf

Métodos Directos: Block-Clustering

Metodos Reductivos: Analisis Factorial tipo Q

15
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5 Etapas

Podemos resumir en los siguientes puntos las etapssguir en cualquier

procedimiento que se base en técnicas cluster:
-Eleccion de variables

Inicialmente debemos elegir el conjunto de car&tteas concretas que vamos a
usar para describir a cada individuo, las cualesstdairan un marco de
referencia para formas los grupos o clusters, dalkacion reflejara nuestra

opinion acerca del propdsito de la clasificacion.

La primera duda que podemos plantearnos es acercque variables son
realmente relevantes a la hora de hacer la clasiin que deseamos. Es
importante tener en cuenta que la eleccion ingua hagamos de las variables es
en si misma una categorizacion de datos, para & soio hay limitadas

directrices matematicas y estadisticas.

Otra cuestion importante es el nimero de variatpEsvamos a considerar, ya
que es probable que en muchas aplicaciones nosoggeimos considerando
demasiadas medidas, lo cual provoca diversos prade estos problemas
pueden ser a nivel computacional o porque dichasablas adicionales

oscurezcan la estructura de los grupos

16
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Puede ocurrir que en algunas aplicaciones lashlasajue describen nuestros
objetos a clasificar no estén medidas todas emlasas unidades, siendo las
variables de tipos completamente diferentes, akeategodricas, otras ordinales
e incluso otras que tengan de una escala de tipovatho. De esta manera no
seria correcto tratar como equivalente, por ejenplaltura medida en metros,

el valor de la valentia en una escala de 10 pynédpeso medido en kilos.

Para variables de tipo intervalo la solucion genemmsiste en tipificar las

variables antes del analisis, calculando las de®vrias tipicas a partir de todos
los individuos, algunos autores como por ejempéassly Zubin, consideran que
esta técnica puede tener serias desventajas ydilgye las diferencias entre
grupos sobre las variables que mas discrimine, @tamativa sugieren emplear

la desviacion estandar entre grupos para tipificar.

Cuando tenemos todas las variables de tipos diesda que se suele hacer es
convertir todas las variables en variables binagades de calcular las
similaridades. Este procedimiento aunque puedergss clarificador tiene la

desventaja de que puede sacrificar parte de infoéma

- Medida de asociacion
Para medir la proximidad entre los objetos deldistae requiere establecer una

medida de asociacion. Esta medida de asociaciole suemir expresada en

términos de distancias cuando los objetos de esteli Andalisis Claster son

17
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individuos, y suele venir expresada en medidas tge coeficiente de

correlacion cuando los objetos de estudio sondashies.

- Técnicas Cluster

Una vez que tenemos la relacion entre cada ob@testudio, podemos pasar a
agruparlos atendiendo a dicha relacion. Los métadaster propuestos y
desarrollados en los ultimos afios son bastante nogo®y diversos en cuanto a

Su concepcion.

Estos métodos podemos clasificarlos en un prim@des en jerarquicos y no
jerarquicos, cuya diferencia fundamental es quentrd@e que en los jerarquicos
las asignaciones de los objetos de estudio a lstecks que se van creando, van
permaneciendo estables durante todo el procesacasimbiar de grupo, no
permitiendo reasignaciones posteriores a clustatiésrentes, en los no
jerarquicos si podemos reasignar los objetos dediest clisteres distintos en

pasos posteriores del proceso.

Otra diferencia importante es que en los métoda®gaicos, debemos sacar
nuestras propias conclusiones a cerca del numeab de clister, mientras que

en los no jerarquicos el nimero general de clisesta impuesto de antemano

Con lo cual en algunos problemas que se nos planieeleccion del método a
emplear sera relativamente natural, atendiendmatiaaleza de los datos usados
y de los objetivos finales que se persiguen, auequetros casos la eleccion del

método a usar no sera tan clara.

18
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A la hora de realizar una aplicacion practica,ez®mendable no elegir un solo
procedimiento, siempre es bueno abarcar un amphoieo de posibilidades y
contrastar los resultados obtenidos con distint@étodos clusters. De esta
manera si los resultados obtenidos son similardgmos obtener conclusiones
mucho mas validas sobre la estructura de nuesis#icacion, de lo contrario no
obtendremos demasiada informacion, y si existendgs diferencias entre los
distintos métodos podriamos llegar a plantearnoseeho de que tal vez los

datos con los que hemos trabajado no obedezcam @stmictura bien definida.

- Validacion e interpretacion

La validacién de la estructura obtenida es la @tietapa en la secuencia del
desarrollo del método cluster. Es una etapa muwitapte del estudio ya que en

ella es donde se van a obtener las conclusionestiess del estudio.

Hay diversos métodos en la literatura para valgarprocedimiento cluster,
cuando trabajamos con métodos jerarquicos nos pmuxleplantear dos
problemas, el primero de ellos es en que medidaeseptan la estructura final
obtenida las similitudes o diferencias entre logtols de estudio, la segunda es
la eleccidn del nimero idéneo de agrupaciones starsl que mejor representen

la estructura natural de los datos.
Para el primero de los problemas, en 1962 SokadhifRropusieron el uso del

coeficiente de correlacion cofenético. Este coefitd mide la correlacion entre

las distancias iniciales, tomadas a partir de ktsgioriginales, y las distancias

19
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finales con las cuales los individuos se han urddoante el desarrollo del

método.

Valores altos del coeficiente cofenético indica glueante el proceso no ha
ocurrido una gran perturbacién en lo que se refidee estructura original de los

datos.

Con respecto al segundo problema planteado, sohasuas técnicas existentes,
las mas importantes las abordaremos mas adelaatel@yrofundizemos en los

métodos jerarquicos.

En los métodos no jerarquicos, las cuestionegiargse van perdiendo sentido
ya que el numero de agrupaciones viene inicialmempeiesto. Algunos autores
han propuesto el empleo de técnicas multivariantesno el analisis

multivariante de la varianza, o bien desarrollattipiés analisis de la varianza

sobre cada variable en cada cluster.

Estos procedimientos, evidentemente, planteanssprablemas y no deben ser
considerados como definitivos. Una técnica usualenempleada, de tipo
remuestreo, es la de tomar varias submuestras eadatra original y repetir el

analisis sobre cada una.

Si tras repetir el analisis sobre ellas se consiggduciones aproximadamente
iguales, y parecidas a la obtenida con la muesinaipal, se puede intuir que la
solucion obtenida puede ser valida, si bien est®arta argumento suficiente

para adoptar tal decision.

20
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No obstante, este método es mas util empleadord@fmversa, en el sentido de
gue si las soluciones obtenidas en las diversasigediras no guardan una cierta
similitud, entonces parece evidente que se deligtar de la estructura obtenida

con la totalidad de la muestra.

5.1 Medidas de asociacion

Una vez que hemos visto que el objetivo de un sisdlllster es encontrar
agrupaciones naturales del conjunto de objetosadendestra, tenemos que
definir que se entiende por agrupacion natural ppase a que criterios podemos

decir que dos grupos son mas o menos similares.

Para medir la similitud entre objetos de la mueptvdemos usar la distancia

métrica o la similitud.

La distancia se define como: Siendo U un conjuimitofo infinito de elementos,
una funcion d: U x U; R se llama una distancia rogtsi todo x e y perteneciente

a U cumple:

1. d(z,y) >0
2. dz,y)=0& =19

3. d(z,y) =d(y,x)

e

dz,2) <d(z,y)+d(y.z2), Vze U

21
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En cuanto a la medida de similaridad se define cdaendo U un conjunto
finito o infinito de elementos. Una funcion s: UKk R se llama similaridad si

todo x e y perteneciente a U cumple:

Siendo sO un numero real finito arbitrario.

Por lo general consideraremos m individuos sobseclmles se han medido n
variables X1,.....Xn. De esta manea tenemos mxn daiesdistribuiremos en
una matriz de dimensién mxn:

Tyy -+ Ty; ot ITyn
"I”

Tm1 e Tmj e Tmn

En esta matriz la i-ésima fila de la matriz corgiéos valores de cada variable

para el i-ésimo individuo, mientras que la j-ésicodumna contiene los valores

22
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pertenecientes a la j-ésima variable a lo largotad® los individuos de la

muestra.

Distinguimos entre medidas de asociacion para itgos o para variables,
aunque como podemos ver, técnicamente hablandoepuser validas para
ambos, simplemente trasponiendo la matriz y caewnap las filas en columnas

y las columnas en filas.

Para poder crear agrupaciones de variables debexidar alguna medida

numérica que caracterice las relaciones que exastea las variables. La base de
trabajo de cualquier técnica clluster es que estakdas numeéricas de asociacion
sean comparables, es decir, si la medida de aguotide dos variables es 0.86 y
el de otro par de variables es 0.67, el primergstéd mas fuertemente asociado

que el segundo.

Cada medida refleja una asociacion en un sentigbcyplar, y por ello es

necesario para el problema concreto elegir unadaegpropiada.

Algunas medidas de asociacidn entre variablesasosiduientes:

- Coseno del angulo de vectores

Consideramos dos variables Xi y Xj, muestreadasesobindividuos, y siendo

Xi y Xj los vectores cuyas k-ésimas componentesjimh el valor de la variable

correspondiente en el k-ésimo individuo:
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Ti = (D15, -’ Lmi) i Zj=(Z1j,---)Tmj)

m

, Z ;1’[,'.'1'[‘)'

_ Ty _ I=1
||J',‘H HI’JH m m :

2 2
D% )7

=1 =1

cos(f3)

]

Siendo el coseno del angulo una medida de simédrahtre xi y xj, con valores
entre -1 y 1. Esta mediad es independiente, safpw sde la longitud de los
vectores considerados, es invariante ante homeiee®cepto un eventual

cambio de signo.
- Coeficiente de correlacion.
Considerando las variables anteriores Xi y Xj ytcerdolas respecto a sus

medias, obtenemos unas nuevas variables cuyoesglara la muestra de los m

individuos es:

r; = (;1’1, — s o s e s Tmi —.1_',') » ;f"j = (J‘U —TJ' ..... .I‘mJ‘ —TJ')

El producto escalar de estas dos variables se lidiszersion. El producto

escalar de la primera variable por si misma sedldmpersién de xi 0 suma de

24



Técnicas de clusterizacion

los cuadrados de las desviaciones respecto a darmeble. Dividiendo por m

ambas expresiones obtenemos la covarianza y @nzari respectivamente.

(& 0

La diferencia entre este ultimo método y el angldbcoseno entre variables es
que el anterior método del angulo del coseno s& éasos datos originales y por
ende emplea las desviaciones al origen, mientragljcoeficiente de correlacion
usa los datos centrados y por lo tanto emplea éssiaciones respecto a la

media.

Si el origen se encuentra bien establecido y teeido, entonces los datos

originales tienen sentido de forma absoluta y esEno es una medida apropiada
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de asociacion, si por el contrario el origen edtranio o elegido a conveniencia,
entonces los datos originales tienen sentido velagspecto a su media, pero no
respecto al origen, en este caso es mas apropsadeumeétodo del coeficiente

de correlacion.
Consideramos ahora que los objetos de la muestiesificar son individuos en
vez de variables, algunas medidas de asociacioa patividuos son las
siguientes:

- Distancia euclidea
La distancia euclidea es la mas intuitiva y la midlzada en la practica. Es la
gue calcula la distancia en linea recta entre lo#gs en el espacio o en el
hiperespacio de la nube de puntos original. Esttaicia en realidad es una

aplicacion del Teorema de Pitagoras.

Consideramos dos individuos tomados de la poblad@®rtual corresponde a

tomar dos filas de la matriz X:

La distancia euclidea se define como:
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n

9
Z (i —z5)

=1

Cuyos valores son invariantes respecto a las tvteanationes ortogonales.
A pesar de su sencillez a la hora de calcular dicdtancia, nos encontramos con

dos inconvenientes.

El primero de ellos es que esta distancia es dersilas unidades de medida de
las variables, ya que las diferencias entre valalesvariables medidas con
valores elevados contribuiran en mayor medida @sediferencias entre los
valores de las variables con valores bajos. Estegga que un cambio de escala
provoca también un cambio en la distancia entreirds/iduos. Pero esto lo
podemos solucionar tipificando previamente las aldeis, o utilizando la

distancia euclidea normalizada.

El segundo problema deriva de la naturaleza deddables. Si las variables se
encuentran correlacionadas, estas variables nogongionaran informacion
redundante. Esto trae en consecuencia que la destauclidea inflara la

disimilaridad o divergencia entre los individuoslaenuestra.
En definitiva, dicha distancia, sera recomendahlando las variables sean

homogéneas y estén medidas en unidades similacear@lo se desconozca la

matriz de varianzas.
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- Distancia de Minkowski
La distancia de Minkowski se define como:

P

n
dy (Z;,25) = l|2s — 25llp = Z |z — z|P
=1

Siendo esta invariante ante traslaciones.

Algunos casos particulares para valores de p ctwscsen los siguientes:

- Distancia ciudad o City Block (p=1)

n
([1 (;I'i.;l’j) = Z |;1’1‘[ — ;i

=1
- Distancia de Chebychev (p¥

do (25, x;) . .\lIaX |z — Zj1

= T n
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5.2 Técnicas Cluster

Una vez seleccionadas las variables y calculadzataz de similitud, nos queda
el proceso de seleccionar el algoritmo para folasagrupaciones o clusters.
Esta no es una tarea sencilla ya que existen dweaigoritmos y ademas estan
en constante desarrollo en la actualidad. Peratetio esencial de todos ellos es
que intentan maximizar las diferencias entre laggmmerados y minimizar las

diferencias entre objetos de un mismo cluster.

Existen dos grandes categorias de algoritmos @ncidnh de conglomerados: los

jerarquizados y los no jerarquizados.

Los métodos jerarquicos tienen por objetivo agrugpasteres para formar uno
nuevo o para separar algun cluster ya existentdodarigen a otros dos a partir
de este, de manera que si vamos implementando dic&mdo vamos

minimizando alguna medida de distancia 0 maximipaatjuna medida de

similitud.

Los métodos jerarquicos a su vez los podemos diddi aglomerativos y
disociativos. Cada una de estas categorias presem@tagran diversidad de

variantes.
Los métodos aglomerativos o también llamados métadoendentes, comienzan

el andlisis con tantos grupos como individuos hapuestra muestra. A partir de

estos grupos iniciales vamos formando los sucesigngos de forma
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ascendente, hasta que tenemos al final del pradodes los objetos de la muestra

en un mismo cluster.

Método jerarquico aglomerativo:

Elemento 1

Elemento 2

Elemento 3

Elemento 4

Elemento 5

Los métodos disociativos o también llamados métadssendentes se basan en
el mismo principio que los aglomerativos pero de@na inversa, comienzan con
un grupo que contiene todos los objetos de la majgsh partir de este grupo y a
través de sucesivas divisiones se van formandogtopos cada vez mas
pequefios. Al final del procedimiento obtenemososigrupos como objetos hay

en la muestra, cada objeto perteneciente a un grupo

Método jerarquico disociativo:
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Elemento 1

Elemento 2

*— Elemento 3

Elemento 4

Elemento 5

Centrandonos en los métodos aglomerativos, tenemasnjunto de individuos
de la muestra n, en donde en el nivel K=0, tenemgsupos. En el siguiente
nivel se agruparan aquellos individuos que tengaméayor similitud o menor
distancia, obteniendo ahora n-1 grupos, de formményEa y siguiendo con la
misma estrategia, en los siguientes niveles sepagan aquellos dos individuos
0 grupos ya formados con menor distancia o mayoliliid, obteniendo en un

nivel genérico L, n-L grupos.

Al final del proceso llegaremos al nivel n-1 denttnemos un cllster que
contiene a todos los individuos de la muestra. Aveng] proceso puede terminar
antes si lo que queremos obtener es un numeraugegyprefijado o se detecta a
través de un contraste de significacion, que hapnes estadisticas para no
continuar agrupando clusters, ya que los mas sesilao son lo suficientemente

homogéneos como para determinar una misma agrupacio

Este proceso tiene la particularidad de que sinetieierminado nivel agrupamos

dos clusters, estos quedan ya agrupados duramteltpdoceso.
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Los métodos jerarquicos nos permite la construcdenn arbol de clasificacion
gue recibe el nombre de dendograma, mediante ¢lpogEmos observar de
forma gréafica el procedimiento seguido para ungr iledividuos de la muestra,
mostrandonos los grupos que se van uniendo y enigeklo hacen, asi como el

valor de la medida de asociacion entre los grupasao estos se agrupan

Dendograma:

L_J L |

Ahora vamos a ver algunos de los procedimientogpqdemos emplear a la hora
de crear las aglomeraciones o clusters en las sdisegtapas o0 niveles de un
procedimiento jerarquico. Estos procedimientos map@rcionan una solucion

Optima para todos los problemas que en la praptidéeran plantearse, ya que es
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posible llegar a resultados diferentes segun ebaoéelegido. ElI conocimiento
de nuestro problema, la experiencia y nuestro longerio sugerira el método

mas adecuado.

Aun asi, es recomendable siempre usar varios promados con la finalidad de
contrastar los resultados obtenidos y sacar nggstogias conclusiones, tanto si

hubiera coincidencias en los resultados obtenido®csi no los hubiera.

- Distancia minima o similitud maxima.

Este método esta basado en la distancia minima ewividuos de los distintos
conglomerados, también se conoce con el nombreetdho mas cercano. La
distancia entre dos clusters es la distancia mda qae exista entre un punto de

un conglomerado y otro punto del otro conglomerado.

Es decir, con este método se considera que landiata similitud entre dos

clusters viene dada por la distancia minima o &udil maxima entre los

individuos que la componen.

Con este método tenemos el problema de que semppealducir largas cadenas,
llegandose a conformar una sola cadena cuando llssers no estan bien

definidos.

Sus caracteristicas mas importantes son:
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No es util para resumir datos.

Util para detectar outliers (Gltimos en unirse gtarquia).

Pueden usarse medidas de similitud o de la distanci

Tiende a construir clusters demasiado grandes sesitido.

Invariante bajo transformaciones monétonas de laizrde distancias.

Se crean grupos mas homogéneos pero permite cadiersiseamientos

entre sujetos muy lejanos

Siendo A y B dos clusters:

conglomerados mas alargados

Vecino mas cercano:

, o vecino mas cercano
d(A,B)= min dfi, j)
d(A,B)= min_d(i,j

€A, je

Distancia maxima o similitud minima.
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Este método es similar al anterior pero con lareifeia de que las distancias
entre dos clusters las tomamos como la maximandisteexistente entre dos
puntos de los clusters. Esta técnica elimina dblproa de las largas cadenas del

método anterior. También es conocido como el médelilwecino mas lejano.

Es decir, consideramos que la distancia o similgatte dos clusters hay que
medirla atendiendo a sus componentes mas dispesedecir, la distancia o
similitud entre los dos clusters viene dada respmtiente pos la maxima
distancia o la minima similitud entre los compomesrie estos clusters.

Sus caracteristicas son:

Util a la hora de detectar outliers.

e Pueden usarse medidas de la similitud o de lantista

» Tienden a construirse clusters pequefios y compactos

» Invariante bajo transformaciones monotonas de laizrde distancias.

» Solventa el problema del método anterior pero tap@s son mas

heterogéneos.

Siendo A y B dos clusters:
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conglomerados mas esféricos

.
" Vecino mas lejano

d(A,B)= max dj,j) -
ieA,jeB
J vecino mas lejano

d(A,B)= méx d(i,)

i€A,je

- Promedio no ponderado

Este método se basa en el criterio de aglomera&da distancia media de todos
los individuos de un conglomerado con los de disia técnica ya no depende
de los valores extremos, como en los casos ardgsrigrla particion se basa en
todos los miembros de los conglomerados en lugandgar unico de miembros

extremos.

Este enfoque tiende a agrupar los conglomeradosvaoaciones reducidas
dentro del conglomerado, aunque tiende a estandeduacia la produccion de

conglomerados con aproximadamente la misma varianza
Es decir mediante este método, la distancia oituichile dos clusters se obtiene

como la media aritmética entre la distancia o tailéud de los componentes de

los mismos.
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Mediante este método no se tiene en cuenta el tamafos clusters, lo que
significa que le da igual importancia a la distan@ntre dos clusters,

independientemente del tamafio de estos.

Sus caracteristicas son:

Proporciona clusters de tamario intermedio.

 Pueden utilizarse medidas de la similitud o dadtadcia.

* No es invariante por transformaciones monotondagidistancias.

* Tiende a fusionar clusters con varianzas pequeiias {a misma

varianza.

* Buena representacion grafica de los resultados.

- Promedio ponderado.
Ahora consideramos que la distancia o similitugesdos clusters viene definida
por el promedio ponderado de las distancias oisiltks de los componentes de

un clusters respecto a los de otro.

Ahora si, al contrario del método anterior, tenempnscuenta el tamano de los

clusters.
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Siendo A y B dos clusters:

conglomerados mas robustos

* Promedio de grupo

d(AB)=—— 3 d,])

nA- ns icA,jeB

promedio de grupo

d(A, B)= -

> dii,j

nA . ns iEA, JEB

- Método del centrdide

Este método se basa en que la distancia entre Idteysces la distancia
(normalmente euclidiana) entre sus centroides. Gataque agrupamos dos
clusters, calculamos de nuevo su centréide, es fecicentréides de un grupo

cambian a medida que se fusionan clusters.

Al ser un método ponderado, tenemos en cuentareliia de los clusters a la

hora de calcular la distancia o similitud entr@sst
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Una desventaja de esto, es que si dos clustersggrdiferentes en tamarnio, se
corre el peligro de que el centroide del clistaultante este excesivamente
influenciado por el componente de tamafo superise pierdan las cualidades

del grupo pequefio o no se tenga en cuenta praeitam

Este problema lo solucionamos con el método deddiana, el cual es un caso
particular del método del centroide en el que a®raimos igual el tamafio de
todos los clusters, con lo cual no consideramas leota de calcular distancia o

similitudes entre clusters el tamafio de los mimos.

Una caracteristica importante de estos métodosi@sagdistancia asociada con
los clusters enlazados puede aumentar o dismieuimd etapa a otra, ya que la
distancia entre centroides puede ser menor quee lat par de centroides

unidos en una etapa anterior, esto puede ocumgupolos centroides, en cada
etapa, pueden cambiar de lugar. Este problema plesde a que el dendograma

sea dificil de interpretar.

Siendo A y B dos clusters:

conglomerados mas robustos

" Centroide (centro gravedad)

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

centroide

d(A, B)=d(X,,X,)
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- Método de Ward.

Cuando unimos dos conglomerados, independientemdate método que
utilicemos, aumenta la varianza. El método de Vgarbasa en la busqueda de la
minimizacion de la varianza dentro de cada grupanigndo clisteres cuando

dicha varianza es minima.

Para este proceso calculamos en primer lugar laantkedtodas las varianzas en
cada claster, a continuacion, calculamos la distaentre cada caso y la media

del cluster, sumando después la distancia entos iod casos.

Ahora vemos cuales son los clusters que generansy@ammentos en la suma de
las distancias dentro de cada clUster y los vargogando, con lo que vamos
creando grupos homogéneos y con tamafios simikdges caracteristico de este

método.

Ward llegé a la conclusion de que la pérdida dermbcion que se produce al
unir los distintos individuos en cada cluster sedaumedir a través de la suma
total de los cuadrados de las desviaciones entte icalividuo y la media del

cluster en el que se va a unir.

Para que este procedimiento sea 6ptimo, en cadadehproceso considero la
posibilidad de la unién de cada par de grupos gropor la fusion de aquellos
dos grupos que menos incrementen la suma de |losagles de las desviaciones

al unirse.
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Este método es uno de los mas utilizados en laigadga que posee casi todas
las ventajas del método de las K-medias (hablaremés adelante, cuando
hablemos de los métodos no jerarquicos) y suelensar discriminativo en la
determinacion de los niveles de agrupacion. Unastigacion realizada por
Kuiper y Fisher demostr6 que este método era cdpaacercarse mas a la
clasificacion 6ptima que otros métodos.
Sus caracteristicas son:

¢ Método muy eficiente.

» Creacion de clusters pequefios.

« Podemos usar tanto matriz de distancias como teblasntingencia.

» Invariante bajo transformaciones monotonas de laizrde distancias.

 Puede ser sensible a outliers.

 Genera clusters de tamanos similares.

- Lance y Williams

Este método busca agrupar todos los métodos vastteriormente bajo una

misma férmula.
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cluster R puede calcularse como una funcién ddisdancias entre los 3 clusters
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de la forma siguiente:

d(R.P+Q)=08,d(R.P)+8,d(R.0)+83d(P.Q)+8,|d(R,P) - d(R,0)

Esta formula se referira a cada uno de

dependiendo del valor que tomen sus constantesrakemacion:

los métods®s hasta ahora

Método 0 05 03 Oy
Salto minimo 1 1 0 1
2 2 2
Salto maximo 1 1 0 1
2 2 2
Media np ng 0 0
np +ngp np+ngp
Centroide np ng npng 0
np tng np+ng (np +11Q)2
Mediana 1 1 1 0
2 2 4
Ward ng +np ng+ngp B ng 0
np+np +nQ ne '*'”P'*'”Q ng+np +”Q
Método Flexible 1-3 1-3 B 0
’ ’

Dondeng, np, n, se refieren al nimero de objetos de cada unosdelusters B

es un valor arbitrario entre O y 1.
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Todos estos métodos vistos hasta ahora son méjedoguicos asociativos,
como dijimos anteriormente, dentro de los métodmarguicos también se

encuentran los disociativos.

Estos métodos constituyen el proceso inverso aatglemerativos, es decir,
comienzan con un conglomerado que engloba todasbijesos de la muestra 'y a
partir de este grupo inicial se van dividiendo eupgs hasta que al final tenemos

tantos grupos como objetos hay en la muestra.

La filosofia de estos métodos es la misma que lparanétodos aglomerativos,
con la salvedad de que ahora se seguira la esa&ralegnaximizar las distancias
o minimizar las similitudes, ya que ahora buscalosesobjetos que sean menos

similares para separarlos del resto del conglonoerad

Hasta ahora hemos visto procedimientos jerarquicesliante los cuales
partimos de m objetos hasta llegar a un solo alfatgiomerativos) o partimos
de un solo cluster que vamos dividiendo hasta formalusters. Ahora vamos a
presentar los métodos no jerarquicos, los cual@s elisefiados para clasificar

individuos.

Los métodos no jerarquicos estan disefiados pasdficd® individuos en K

clusters, donde K debemos de especificarlo a poiageé determina como parte
del proceso. Este tipo de método es convenienligaulo cuando los datos a
utilizar son elevados o para afinar una clasifisacbbtenida previamente

mediante algin método jerarquico.
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En estos procedimiento al contrario que en losrgeiéos, no construimos
arboles. En lugar de esto, asignamos los individuosnglomerados una vez que
tenemos el numero de conglomerados especificadm &s ahora cuando
obtenemos 4 conglomerados, no procede de una caonyn de dos
conglomerados a partir de una solucién de 5 conglados, sino que se basa en

la busqueda de la mejor solucién de esos 4 congémios.

Estos métodos se basan en la idea de elegir uticiqgrainicial de los individuos
para posteriormente intercambiar los miembros desesonglomerados para

obtener una particién mejor.

Los diversos algoritmos existentes se diferencian les métodos que
utilizaremos para conseguir esta particion mejsto& métodos comienzan con
una particion inicial de individuos en K grupos encun conjunto de puntos

iniciales sobre los que se formaran los clustaradidos puntos semillas.

Existen multitud de métodos para asignar los inldios a los diferentes clusters.

 Umbral secuencial: mediante este método selecciosam numero de
puntos semillas y vamos formando conglomeradosl@®rpuntos que estén a

una distancia ‘d’ de estos puntos semillas.

Cuando tenemos todos los objetos dentro de laandiss, seleccionamos una
segunda semilla e incluimos de nuevo los individdestro de la distancia
especificada. Cuando incluimos un individuo en uoangtomerado, no

consideramos este individuo para posteriores s&snill
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* Umbral paralelo: este método selecciona variasleesnte conglomerado
simultaneamente al principio y asigna individuostde de la distancia umbral
hasta la semilla mas cercana. En algunas varideteste meétodo, los individuos
permanecen fuera de los conglomerados si estama fder la distancia

previamente especificada desde cualquiera de maiia®de conglomerado.

e Optimizaciéon: Este método se diferencia de los @oriores en que
permite la reubicacion de los individuos, es design el curso de asignacion de
los individuos, uno de ellos se acerca mas a dfister que no es el que tenia
asignado en este momento, el procedimiento de wmatimdn cambiaria al

individuo hacia el conglomerado mas cercano.

A continuacién se muestra un cuadro comparativiasldos familias principales

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

= [levan a cabo un proceso iterativo, de
abajo hacia arriba con (n-1) pasos, » Poseen algunos indices que indican el
partiendo de n grupos para terminar en 1 numero optimo de conglomerados.
(aglomerativos).

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

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

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

La utilizacibn de métodos jerarquicos provoca ustuetura sobre nuestros
datos que a veces es necesario considerar si esthectura es o no aceptable o

si se introducen distorsiones inaceptables erelasiones originales.

Para esto el método mas utilizado es el coeficidrteorrelacion cofenético,
mediante el cual observamos la relacion entre etagrama y la matriz de

proximidades original.

n(n—-1)

Este coeficiente es simplemente la correlacionedos elementos de la

parte superior de la matriz de proximidades obskerwalos correspondientes en
la llamada matriz cofenética cuyos elementos sénelefcomo aquellos que

determina la proximidad entre los elementos i cpando estos se unen en un
mismo cluster. El coeficiente cofenético interesa ge o mas elevado posible,

siendo siempre menor o igual que 1.
En cuanto al niumero de clusters a utilizar, paraatoesta decision se suele
representar los distintos pasos del algoritmo giséancia a la que se produce la

fusion.

En los primeros pasos los saltos en las distaseias pequefio, mientras que en

los dltimos pasos los saltos seran cada vez mayores

El punto de corte sera aquel en el que comiengeaducirse saltos bruscos.,

46



Técnicas de clusterizacion

distancia

2,8

0 paso

Por ejemplo, en esta representacion de 4 paso®sveomo se produce un salto
brusco o cambio brusco de pendiente del paso 3 @mlo cual el optimo se
produce en el paso 3, ahora solo faltaria ver elema de clusters que tenemos

en el tercer paso y este seria el nGmero o6ptimo.
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6 Metodologia seleccionada

Nuestro caso en concreto es el estudio de las ddetes poblacionales en
Andalucia a partir de datos discretos de contdasiomados con el uso de las
redes sociales. Con lo cual crearemos agrupaceméascion de dicha densidad
identificando automaticamente cuales son las amdas mayor densidad

poblacional.

El primer paso dentro del disefio de investigac®mulecidir sobre la medida de
similitud entre los objetos (en nuestro caso las/iARcias de Andalucia). Entre
las distintas alternativas, he optado por la d@taauclidea dado que el conjunto

de variables es de caracter métrico.

Previamente se han explicado los distintos métpdos medir la similitud entre
objetos, pero ahora detallaremos analiticamengenedtodo en concreto que sera

el utilizado en nuestro proyecto.
Vamos a considerar dos individuos (Provincias Amziad en nuestro caso

concreto) tomados de la poblacion, o lo que esikmm dos filas de nuestra

matriz X:
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La métrica mas conocida que corresponde a la geramian de mas de dos
dimensiones de la distancia entre dos puntos giaab, es la derivada de la

norma de un vector:

’ 2
(12(.1‘,’..1‘_,‘) - ].1',' — Tjll2 = \/(J‘,’ — .’TJ‘) (J',‘ — J‘j) — Z (.1'1'1 — J‘J'[)

El segundo paso en el disefio de investigacion edelecion del método de

aglomeracion.

Para este proyecto vamos a proceder a implementarét®ddos diferentes
(distancia minima, distancia maxima y promedio)gua como vamos diciendo

a lo largo del proyecto, no hay un método que sierapa el 6ptimo.
Estos métodos son métodos jerarquicos aglomeratsiobien ya han sido

explicados anteriormente, ahora se detallaran meafonas practica por ser estos

los que implementemos en nuestro proyecto:
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- Distancia minima

Siendo n el numero de elementos, tras la etaparfaéenemos formados n-K

clusters, y la distancia entre el nuevo clusterddonCi y el resto Cj sera:

- Distancia maxima

Siendo n el numero de elementos, tras la etapamaéenemos formados n-K

clusters, y la distancia entre el nuevo clusteraddonCi y el resto Cj sera:

d(C;,C;) = Z\Iz}x {d(z,z,n)} 1=1,..., n; :m=1,..., n
x € P
-rmé('J

-  Promedio

Llamamos al cluster nuevo formado Ci, este a susesformé a partir de 2
clusters que llamaremosi,Cy Ci,. La distancia del cluster Ci con el resto Cj

sera:

(1(('“ y C'J') + (1(('1'.3. C'J')
2

-—

d(C;i,C;) =
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Con esto obtenemos las distancias entre los ctugtex se van formando, que
como hemos visto depende del método que estemdsnmaptando, y tendremos

distancias distintas en funcién del método impleiadn

Para decidir que Clusters se unen, el procedimieatocomun a todos ellos al
tratarse de métodos aglomerativos, con lo cual gsammiendo los clusters cuya

distancia entre ellos sea la menor.

Una vez hemos implementado los 3 métodos, calcidaetocoeficiente de
correlacién cofenético ya explicado anteriormentenos quedamos con la

clusterizacion del método cuyo coeficiente sea mayo

Para finalizar solo nos queda decidir el nimeroCtlesters, para tomar esta
decision representamos los distintos pasos deliaigoy la distancia a la que se
produce la fusiébn. Cuando observemos que existsalto brusco (pendiente
elevada), paramos el proceso y nos quedamos camiraero de clusters

formados hasta ese paso.
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7 Aplicacion y Resultados

En este proyecto vamos a clasificar las Provindea#ndalucia segun el nimero
de usuarios de redes sociales. Para ello nuestatus deran el nimero de

usuarios activos de Facebook y Twitter.

Facebook Twitter
Almeria 63.200 31.200
Cadiz 110.500 60.100
Cdérdoba 79.300 43.200
Granada 105.200 57.900
Huelva 49.100 24.700
Jaén 42.300 19.100
Malaga 185.200 93.200
Sevilla 153.500 82.900

La matriz X que contiene los valores de las praamaoos queda:

63.200 31.200
110.500 60.100\
79.300 43.200 |
X = 105.200 57.900 |
=1 49.100 24.700 |
42.300 19.100
185.200 93.200)

153.500 82.900

~

52



Técnicas de clusterizacion

Siendo las filas cada una de las provincias y tdgnenas correspondientes al

namero de usuarios de Facebook y Twitter respengwie.

Ahora pasamos a calcular la matriz de similitud isr®t@ la distancia euclidea,

por ejemplo para el caso Almeria-Cadiz tenemos:

2/(63.200 — 110.500)% + (31.200 — 60.100)? = 55.430,14

Para el resto:

Almeria-Coérdoba;:

i/(63.200 —79.300)? 4+ (31.200 — 43.200)% = 20.080,09

Almeria-Granada:

2/(63.200 — 105.200)% + (31.200 — 57.900)? = 49.768,36

Almeria-Huelva:

2/(63.200 — 49.100)2 + (31.200 — 24.700)2 = 15.526,11
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Almeria-Jaén:

i/(63.200 —42.300)? 4+ (31.200 — 19.100)? = 24.149,95

Almeria-Malaga:

i/(63.200 —185.200)2 + (31.200 — 93.200)? = 136.850,28

Almeria-Sevilla;

2/(63.200 — 153.500)2 + (31.200 — 82.900)2 = 104.052,78

Cadiz-Cordoba:

2/(110.500 — 79.300)2 + (60.100 — 43.200)2 = 35.483,09

Cadiz-Granada:

2/(110.500 — 105.200)2 + (60.100 — 57.900)% = 5.738,47
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Cadiz-Huelva:

i/(110.500 —49.100)? 4+ (60.100 — 24.700)% = 70.873,97

Cadiz-Jaén:

i/(110.500 —42.300)? 4+ (60.100 — 19.100)% = 79.575,37

Cadiz-Malaga:

2/(110.500 — 185.200)2 + (60.100 — 93.200)? = 81.704,96

Cadiz-Sevilla;

2/(110.500 — 153.500)2 + (60.100 — 82.900)? = 48.670,73

Cérdoba-Granada:

2/(79.300 — 105.200)? + (43.200 — 57.900)? = 29.780,87
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Cordoba-Huelva:

i/(79.300 —49.100)? 4 (43.200 — 24.700)% = 35.415,96

Cordoba-Jaén:

i/(79.300 —42.300)? 4+ (43.200 — 19.100)? = 44.156,65

Cordoba-Malaga:

2/(79.300 — 185.200)2 + (43.200 — 93.200)2 = 117.110,25

Cordoba-Seuvilla:

2/(79.300 — 153.500)% + (43.200 — 82.900)? = 84.153,02

Granada-Huelva:

2/(105.200 — 49.100)? + (57.900 — 24.700)? = 65.187,81
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Granada-Jaén:

i/(105.200 —42.300)? 4+ (57.900 — 19.100)% = 73.904,33

Granada-Malaga:

i/(105.200 —185.200)2 + (57.900 — 93.200)? = 87.441,92

Granada-Sevilla;

2/(105.200 — 153.500)2 + (57.900 — 82.900)% = 54.386,49

Huelva-Jaén:

2/(49.100 — 42.300)2 + (24.700 — 19.100)2 = 8.809,09

Huelva-Mélaga:

2/(49.100 — 185.200)2 + (24.700 — 93.200)? = 152.366,20
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Huelva-Seuvilla:

i/(49.100 — 153.500)2 + (24.700 — 82.900)% = 119.526,57

Jaén-Malaga:

i/(42.300 —185.200)? + (19.100 — 93.200)% = 160.969,62

Jaén-Sevilla;

2/(42.300 — 153.500)% + (19.100 — 82.900)2 = 128.202,50

Malaga-Sevilla:

2/(185.200 — 153.500)2 + (93.200 — 82.900)? = 33.331,37
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Nos queda:
Almeria

Almeria 0,00
Cadiz 55.430,14
Cérdoba 20.080,09
Granada 49.768,36
Huelva 15.526,11
Jaén 24.149,95
Malaga 136.850,28
Sevilla 104.052,78

Cadiz

0,00

35.483,09

5.738,47

70.873,97

79.575,37

81.704,96

48.670,73

Cérdoba Granada Huelva Jaén Malaga

0,00

29.780,87 0,00

35.415,96 65.187,81 0,00

44.156,65 73.904,33  8.809,09 0,00

117.110,25 87.441,92 152.366,20 160.969,62 0,00

84.153,02 54.386,49 119.526,57 128.202,50 33.331,37

Esta matriz de distancia inicial es comun a los&odlos que a continuacién

vamos a implementar.

- Meétodo de la distancia minima

Para simplificar etiquetaremos a cada Provinciastendos primeras letras:

Almeria; al

Cadiz: ca
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Cérdoba: co
Granada: gr
Huelva: hu
Jaén: ja
Mélaga: ma

Sevilla: se

En la matriz de distancia inicial vemos que la matistancia corresponde a la
pareja Cadiz-Granada (5.738,47).

El primer cluster que se forma es Cadiz-Granada palcular la nueva matriz

de distancias obtenemos las distancias a este cliestor.

Las distancias del nuevo cluster (Cadiz-Granada)etaesto de provincias se

obtiene mediante la minima distancia de este coddmas, asi por ejemplo para

la distancia del cluster (Cadiz-Granada) con edteliCordoba, tenemos:

D [(ca-gr)-co] = min (35.483,09; 29.780,87) = 2087

Para el resto:

D [(ca-gr)-hu] = min (70.873,97; 65.187,81) = 65 18L

D [(ca-gr)-ja] = min (79.575,37; 73.904,33) = 13B3

D [(ca-gr)-ma] = min (81.704,96; 87.441,92) = 84,83
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D [(ca-gr)-se] = min (48.670,73; 54.386,49) = 48,73

D [(ca-gr)-al] = min (55.430,14; 49.768,36) = 486736

Nos queda la matriz de distancias:

al (ca-gr) co hu ja ma se
al 0,00
(ca-gr) 49.768,36 0,00
co 20.080,09 29.780,87 0,00
hu 15.526,11 65.187,81 35.415,96 0,00
ja 24.149,95 73.904,33 44.156,65 8.809,09 0,00
ma 136.850,28 81.704,96 117.110,25 152.366,20 160.969,62 0,00
se 104.052,78 48.670,73 84.153,02 119.526,57 128.202,50 33.331,37 0,00

Ahora para esta nueva matriz de distancias, lardis&t minima corresponde a
Huelva-Jaén (8.809,09).

Formamos este nuevo cluster y calculamos la m@grdistancias:

D [(hu-ja)-al] = min (15.526,11; 24.149,95) = 156511
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D [(hu-ja)-(ca-gr)] = min (65.187,81; 73.904,33§5.187,81

D [(hu-ja)-co] = min (35.415,96; 44.156,65) = 36606

D [(hu-ja)-ma] = min (152.366,20; 160.969,62) 21%6,20

D [(hu-ja)-se] = min (119.526,57; 128.205,50) DEP6,57

Nos queda:
al (ca-gr) co (hu-ja) ma se
al 0,00
(ca-gr) 49.768,36 0,00
co 20.080,09 29.780,87 0,00
(hu-ja) 15.526,11 65.187,81 35.415,96 0,00
ma 136.850,28 81.704,96 117.110,25 152.366,20 0,00
se 104.052,78 48.670,73 84.153,02 119.526,57 33.331,37 0,00

Se forma el cluster Almeria-Huelva-Jaén (15.526,11)

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:
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D [(al-(hu-ja))-(ca-gr)] = min (65.187,81; 49.788) = 49.768,36

D [(al-(hu-ja))-co] = min (35.415,96; 20.080,09P6.080,09

D [(al-(hu-ja))-ma] = min (136.850,28; 152.366,20]136.850,28

D [(al-(hu-ja))-se] = min (104.052,78; 119.526,57)04.052,78

Matriz de distancias:

(al-(hu-ja)) (ca-gr) co ma se
(al-(hu-ja)) 0,00
(ca-gr) 49.768,36 0,00
co 20.080,09 29.780,87 0,00
ma 136.850,28 81.704,96 117.110,25 0,00
se 104.052,78 48.670,73 84.153,02 33.331,37 0,00

Se forma el cluster Almeria-Huelva-Jaén-Cordoba0@m,09).

Para este nuevo clister calculamos la matriz derndiss:

D [((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr)] = min (49.768,36; Z80,87) = 29.780,87
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D [((al-(hu-ja))-co)-ma] = min (136.850,28; 1170125) =117.110,25

D [((al-(hu-ja))-c0)-se] = min (104.052,78; 84.183) = 84.153,02

Matriz de distancias:

((al-(hu-ja))-co) (ca-gr) ma se
((al-(hu-ja))-co) 0,00
(ca-gr) 29.780,87 0,00
ma 117.110,25 81.704,96 0,00
se 84.153,02 48.670,73 33.331,37 0,00

Se forma el cluster Almeria-Huelva-Jaén-Coérdobaiz&danada (29.780,87).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

D [(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr))-ma] = min (117.116,281.704,96) = 81.704,96

D [(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr))-se] = min (84.153,028.670,73) = 48.670,73

Matriz de distancias:
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(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr)) ma se
(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr)) 0,00
ma 81.704,96 0,00
se 48.670,73 33.331,37 0,00

Se forma el clister Malaga-Sevilla (33.331,37).

Para este nuevo clister calculamos la matriz derdigs:

D [(ma-se)-(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr))] = min (8D4,96; 48.670,73) = 48.670,73

Matriz de distancias:

(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr)) (ma-se)
(((al-(hu-ja))-co)-(ca-gr)) 0,00

(ma-se) 48.670,73 0,00

Y finalmente se unen todas las provincias en urcadmillster a distancia
48.670,73.
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Representacion grafica del proceso (Dendograma):

SEVILLA MALAGA CADIZ GRANADA HUELVA JAEN ALMERIA  CORDOBA

T
|
|
|

5.738,47

8.809,09

I
|
|

T
|
|
1

15.526,11

200008 ——+ ———}Fp—————-4 — — — — - — — — —

29.780,87
33.33L,37— — —

48.670,73 F — — — —

- Método de la distancia maxima

Ahora para calcular las distancias del cluster &mloncon el resto, aplicamos el

criterio de la distancia maxima.

De la matriz de distancias inicial vemos que sen@&diz-Granada (5.738,47).
Para este nuevo cluster calculamos la matriz dentiss:

D [(ca-gr)-co] = max (35.483,09; 29.780,87) = 3309
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D [(ca-gr)-hu] = max (70.873,97; 65.187,81) = 7387

D [(ca-gr)-ja] = max (79.575,37; 73.904,33) = 737

D [(ca-gr)-ma] = max (81.704,96; 87.441,92) = 41.82

D [(ca-gr)-se] = min (48.670,73; 54.386,49) = B639

D [(ca-gr)-al] = max (55.430,14; 49.768,36) = 3044

Matriz de distancias:

al (ca-gr) co hu ja ma se
al 0,00
(ca-gr) 55.430,14 0,00
co 20.080,09 35.483,09 0,00
hu 15.526,11 70.873,97 35.415,96 0,00
ja 24.149,95 79.575,37 44.156,65 8.809,09 0,00
ma 136.850,28 87.441,92 117.110,25 152.366,20 160.969,62 0,00
se 104.052,78 54.386,49 84.153,02 119.526,57 128.202,50 33.331,37 0,00
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Se forma el clister Huelva-Jaén (8.809,09).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

D [(hu-ja)-al] = max (15.526,11; 24.149,95) = 240195

D [(hu-ja)-(ca-gr)] = max (70.575,37; 79.575,37J%:575,37

D [(hu-ja)-co] = max (35.415,96; 44.156,65) = H665

D [(hu-ja)-ma] = max (152.366,20; 160.969,62) ©.569,62

D [(hu-ja)-se] = max (119.526,57; 128.202,50) 8.292,50

Matriz de distancias:

al (ca-gr) co (hu-ja) ma
al 0,00
(ca-gr) 55.430,14 0,00
co 20.080,09 35.483,09 0,00
(hu-ja) 24.149,95 79.575,37 44.156,65 0,00
ma 136.850,28 87.441,92 117.110,25 160.969,62 0,00
se 104.052,78 54.386,49 84.153,02 128.202,50 33.331,37
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Se forma el cluster Almeria-Cérdoba (20.080,09).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

D [(al-co)-(ca-gr)] = max (55.430,14; 35.483,09%%430,14

D [(al-co)-(hu-ja)] = max (24.149,95; 44.156,6534.156,65

D [(al-co)-ma] = max (136.850,28; 117.110,25) $850,28

D [(al-co)-se] = max (104.052,78; 84.153,02) =.082,78

Matriz de distancias:

(al-co)

(ca-gr)

(hu-ja)

se

(al-co)

0,00

55.430,14

44.156,65

136.850,28

104.052,78

(ca-gr) (hu-ja) ma

0,00

79.575,37 0,00

87.441,92 160.969,62 0,00

54.386,49 128.202,50 33.331,37
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Se forma el clister Malaga-Sevilla (33.331,37).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

D [(ma-se)-(al-co)] = max (136.850,28; 104.052,78)36.850,28

D [(ma-se)-(ca-gr)] = max (87.441,92; 54.386,487/~441,92

D [(ma-se)-(hu-ja)] = max (160.969,62; 128.202,51)60.969,62

Matriz de distancias:

(al-co) (ca-gr) (hu-ja) (ma-se)
(al-co) 0,00
(ca-gr) 55.430,14 0,00
(hu-ja) 44.156,65 79.575,37 0,00
(ma-se) 136.850,28 87.441,92 160.969,62 0,00

Se forma el cluster Almeria-Cordoba-Huelva-Jaen@gel65).

Para este nuevo clister calculamos la matriz derdiss:

D [((al-co)-(hu-ja))-(ca-gr)] = max (55.430,14; .B95,37) = 79.575,37
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D [((al-co)-(hu-ja))-(ma-se)] = max (136.850,28501969,62) = 160.969,62

Matriz de distancias:

((al-co)-(hu-ja)) (ca-gr) (ma-se)
((al-co)-(hu-ja)) 0,00
(ca-gr) 79.575,37 0,00
(ma-se) 160.969,62 87.441,92 0,00

Se forma el cluster Almeria-Cordoba-Huelva-Jaéniz&danada (79.575,37).

Para este nuevo clister calculamos la matriz derdigs:

D [(((al-co)-(hu-ja))-(ca-gr))-(ma-se)] = max (16869,62; 87.441,92) =
=160.969,62

Matriz de distancias:

(((al-co)-(hu-ja))-(ca-gr)) (ma-se)
(((al-co)-(hu-ja))-(ca-gr)) 0,00

(ma-se) 160.969,62 0,00
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Y finalmente se unen todas las provincias en urcddmllster a distancia
160.969,62.

Representacion grafica del proceso (Dendograma):

0 SEVILLA MALAGA CADIZ GRANADA HUELVA JAEN ALMERIA  CORDOBA
5.738,47|—
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33.331,37—

T
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-  Método del Promedio

Ahora para calcular las distancias del cluster &moncon el resto, aplicamos el
criterio del promedio.

De la matriz de distancias inicial vemos que sen@édiz-Granada (5.738,47).
Para este nuevo cluster calculamos la matriz damdigs, ahora estas distancias
seran el promedio:

55.430,14 + 49.768,36
2

D [(ca-gr)-al] = =52.599,25

35.483,09 + 29.780,87

D [(ca-gr)-co] = >

= 32.631,98

D [(Ca'gr)'hU] — 70.873,97 + 65.187,81 — 68030,98

2

79.575,37 + 73.904,33

D [(ca-gr)-ja] = > = 76.739,85
D [(Ca-gr)-ma] :81.704-,96 -12- 87.441,92 — 84573,44
D [(Ca-gr)-se] :48.670,73 + 54.386,49 — 51528,61

2

Matriz de distancias:
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al (ca-gr) co hu ja ma se
al 0,00
(ca-gr) 52.599,25 0,00
co 20.080,09 32.631,98 0,00
hu 15.526,11 68.030,89 35.415,96 0,00
ja 24.149,95 76.739,85 44.156,65 8.809,09 0,00
ma 136.850,28 84.573,44 117.110,25 152.366,20 160.969,62 0,00
se 104.052,78 51.528,61 84.153,02 119.526,57 128.202,50 33.331,37 0,00

Se forma el clister Huelva-Jaén (8.809,09).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

15.526,11 + 24.149,95

D [(hu-ja)-al] = . =19.838,03
D [(hu-ja)-(ca-gr)] =222 = 72,385,37
D [(hu-ja)-co] = =+ 2 2202 = 39.786,30
D [(hu-ja)-ma] = =222222 2 20099902 = 156.667,91

2

74



Técnicas de clusterizacion

D [(hu-ja)'se] — 119.526,57 + 128.202,50 — 123864,53

2

Matriz de distancias:

al (ca-gr) co (hu-ja) ma
al 0,00
(ca-gr) 52.599,25 0,00
co 20.080,09 32.631,98 0,00
(hu-ja) 19.838,03 72.385,37 39.786,30 0,00
ma 136.850,28 84.573,44 117.110,25 156.667,91 0,00
se 104.052,78 51.528,61 84.153,02 123.864,53 33.331,37
Se forma el cluster Almeria-Huelva-Jaén (19.838,03)
Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:
. 52.599,25 + 72.385,37
D [(al-(hu-ja))-(ca-gr)] = > =62.492,31
. 39.786,30 + 20.080,09
D [(al-(hu-ja))-co] = =29.933,20
. 136.850,28 + 156.667,91
D [(al-(hu-ja))-ma] = =146.759,10

2
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D [(al-(hu-ja))-se] _104.052,78 + 123.864,53 _ 113.958.65

2

Matriz de distancias:

(al-(hu-ja)) (ca-gr) co ma se

(al-(hu-ja)) 0,00

(ca-gr) 62.492,31 0,00

co 29.933,20 32.631,98 0,00

ma 146.759,10 84.573,44 117.110,25 0,00

se 113.958,65 51.528,61 84.153,02 33.331,37 0,00

Se forma el cluster Cordoba-Almeria-Huelva-Jaénm@320).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

32.631,98 + 62.492,31

D [(co-(al-(hu-ja)))-(ca-gr)] = > =47.562,15
D [(co-(al-(hu-ja)))-ma] =22 7= = 131.934,67
D [(co-(al-(hu-ja)))-se] =22 X 2225322 = 99,055,83

2

76



Técnicas de clusterizacion

Matriz de distancias:

(co-(al-(hu-ja))) (ca-gr) ma se
(co-(al-(hu-ja))) 0,00
(ca-gr) 47.562,15 0,00
ma 131.934,67 84.573,44 0,00
se 99.055,83 51.528,61 33.331,37 0,00

Se forma el cluster Malaga-Sevilla (33.331,37).

Para este nuevo cluster calculamos la matriz derdigs:

_131.934,67 + 99.055,83

D [(ma-se)- (co-(al-(hu-ja)))] . =115.495,25
D [(ma-se)- (ca-gr)] === J; 2152801 — 68.051,02
Matriz de distancias:
(co-(al-(hu-ja))) (ca-gr) (ma-se)
(co-(al-(hu-ja))) 0,00
(ca-gr) 47.562,15 0,00
(ma-se) 115.495,25 68.051,02 0,00
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Se forma el cluster Cadiz-Granada- Cordoba-Almerialva-Jaén (47.562,15).

Para este nuevo clister calculamos la matriz derdiss:

D [((ca-gr)-(co-(al-(hu-ja))))-(ma-se)] === 22222 = 91.773,14

Matriz de distancias:
((ca-gr)-(co-(al-(hu-ja))))  (ma-se)

((ca-gr)-(co-(al-(hu-ja)))) 0,00

(ma-se) 91.773,14 0,00

Y finalmente se unen todas las provincias en urcddmillster a distancia
91.773,14.
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Representacion grafica del proceso (Dendograma):

SEVILLA MALAGA CADIZ GRANADA HUELVA JAEN ALMERIA  CORDOBA

5-738'407::: - =~ = = 3 ::::J__—_TI____]_—I

8.809,09

1983803t - -4+ --—-t+-—-——-——4-——-—-— - ——

29.933,20
33.331,37

4756215 — — — — }+ — = — — — — - —

91.773,14%- — — —

Observamos que durante el proceso, se han ido agtaplas Provincias de

forma diferente segun el método utilizado.

Para escoger uno de los 3 métodos usaremos elcieo&di cofenético, ya

explicado anteriormente.
Valores altos del coeficiente cofenético indica gueante el proceso no ha

ocurrido una gran perturbacion en lo que se refeeeestructura original de los

datos.
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Mediante este coeficiente observamos la relacidre el dendograma (matriz

cofenética) y la matriz de distancias inicial.

.. . <z -1
Este coeficiente es simplemente la correlaciéredos % elementos de la

matriz de distancias inicial y la matriz cofenétmayos elementos se definen
como aquellos que determina la proximidad entreelesnentos i y j cuando

estos se unen en un mismo clister.

Con lo cual, tenemos que el coeficiente de cori@taes:

r — ,—Z s
NoroID

Siendo:
X=X-X*

y=Y-Y*

X = valores de la matriz de distancias iniciales

X* = valor medio de los elementos de la matriz titaghcias iniciales

Y = valores de la matriz cofenética

Y* = valor medio de los elementos de la matriz cétea
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El coeficiente cofenético interesa que sea lo né&do posible, siendo siempre

menor o igual que 1.

La matriz de distancias inicial, vista anteriornee®s comun a los 3 métodos:

Almeria Cadiz Cérdoba Granada Huelva Jaén Malaga
Almeria 0,00
Cadiz 55.430,14 0,00

Cérdoba  20.080,09 35.483,09 0,00

Granada  49.768,36 5.738,47 29.780,87 0,00

Huelva 15.526,11 70.873,97 35.41596 65.187,81 0,00

Jaén 24.149,95 79.575,37 44.156,65 73.904,33 8.809,09 0,00

Malaga  136.850,28 81.704,96 117.110,25 87.441,92 152.366,20 160.969,62 0,00

Sevilla 104.052,78 48.670,73 84.153,02 54.386,49 119.526,57 128.202,50 33.331,37

La matriz cofenética si difiere segun el método lenmentado, para calcularla
nos ayudamos del dendograma de cada uno de lodasétams valores de dicha
matriz cofenética son las distancias entre los eos i y j cuando estos se

unen en un mismo cluster.
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- Distancia minima

Almeria

Cadiz

Cérdoba

Granada

Huelva

Jaén

Malaga

Sevilla

Almeria

0,00

29.780,87

20.080,09

29.780,87

15.526,11

15.526,11

48.670,73

48.670,73

Cadiz

0,00

29.780,87

5.738,47

29.780,87

29.780,87

48.670,73

48.670,73

Cérdoba

0,00

29.780,87

20.080,09

20.080,09

48.670,73

48.670,73

Granada

0,00

29.780,87

29.780,87

48.670,73

48.670,73

Tyin = 0,807890649
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0,00

8.809,09 0,00

48.670,73 48.670,73 0,00

48.670,73 48.670,73 33.331,37
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- Distancia maxima

Almeria

Cadiz

Cérdoba

Granada

Huelva

Jaén

Malaga

Sevilla

Almeria Cadiz Cérdoba Granada Huelva Jaén Malaga
0,00

79.575,37 0,00

20.080,09 79.575,37 0,00

79.575,37 5.738,47 79.575,37 0,00

44.156,65 79.575,37 44.156,65 79.575,37 0,00

44.156,65 79.575,37 44.156,65 79.575,37 8.809,09 0,00

160.969,62 160.969,62 160.969,62 160.969,62 160.969,62 160.969,62 0,00

160.969,62 160.969,62 160.969,62 160.969,62 160.969,62 160.969,62 33.331,37

Tax = 0,818763797
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- Promedio
Almeria Cadiz Cérdoba  Granada Huelva Jaén Malaga
Almeria 0,00
Cadiz 47.562,15 0,00

Cérdoba 29.933,20 47.562,15 0,00

Granada 47.562,15 5.738,47 47.562,15 0,00

Huelva 19.838,03 47.562,15 29.933,20 47.562,15 0,00

Jaén 19.838,03 47.562,15 29.933,20 47.562,15 8.809,09 0,00

Malaga 91.773,14 91.773,14 91.773,14 91.773,14 091.773,14 91.773,14 0,00

Sevilla 91.773,14 91.773,14 91.773,14 91.773,14 91.773,14 91.773,14 33.331,37

Tyrom = 0,82098597

Observamos que el mayor valor del coeficiente cifen, y por tanto el proceso

gue menos distorsiona la matriz de distanciasahies el método del promedio.
Nos quedamos pues con la clasificacion propuestagte método.
Por udltimo nos queda la eleccion del niumero detelss Para esta eleccion

representaremos mediante un grafico los pasos dieg@n la agrupacion de

clusters y la distancia a la que se unen.
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Como ya explicamos anteriormente, cuando observeu®®n uno de los pasos
existe un salto brusco (pendiente elevada), parahpsoceso y nos quedamos
con el numero de clusters obtenidos hasta dichm pas

Representacion Grafica:

Distancia

91.773,14- — — — — — — — — — — — —

47.562,15- — — — — — — — — — — — —

33.33137F - —m — —m —m —m — — — —
29933,20f — = — — — — —

19.838,03- — — — — — —

8.809,09
5.738,47

Pasos
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Observamos que la pendiente comienza a ser dernad@dhda del paso 5 al 6,

con lo cual paramos el proceso en el paso 5 (disté38.331,37), en el que
teniamos formados 3 clusters:

- Sevilla-Malaga
- Granada-Cadiz

- Almeria-Huelva-Jaén-Coérdoba

Podemos clasificar al primer grupo como “alto nlonge usuarios”, al segundo

moderado numero de usuarios”, y al tercero “bajmero de usuarios”.

- alto ne usuarios

- moderado n? usuarios

D bajo n? usuarios

Cdrdoba
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8 Conclusiones

El analisis Cluster o también llamado analisis degtomerados, es una técnica
estadistica multivariante cuya finalidad es dividir conjunto de objetos en
grupos de forma que los perfiles de los objetosilenismo grupo sean muy
similares entre si y los de los objetos de clustéesentes sean distintos.

Para llevar a cabo dicho analisis hemos seguidsidogentes pasos:

1. Plantear el problema a resolver.

2. Establecer medidas de semejanza y de distanci@ évdr objetos a

clasificar en funcion del tipo de datos que estaamagizando.
3. Analizar algunos de los métodos de clasificaci@ppestos.
4. Interpretar los datos obtenidos.

5. Analizar la validez de la clasificacion obtenida.

Esta técnica, es una técnica exploratoria cuydidaxhes sugerir ideas al analista
a la hora de elaborar hipotesis y modelos que euxgti el comportamiento de las

variables analizadas.
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Los resultados del anadlisis deberian tomarse coomiopde partida en la

elaboracion de teorias que expliqguen dicho compuetaio.

Los distintos métodos vistos en el caso practicogamfirman que el método de
la distancia minima conduce a clusters encadenatlds, la distancia maxima a
clusters compactos, siendo este menos sensibldoeevaatipicos que el de
distancia minima, y el método del promedio es ehasesensible a valores

atipicos y tiende a formar clusters mas compactesigual tamafio.

La agrupacion exacta de un cluster no es una t@eailla y es dificil hacer
recomendaciones generales. Siempre es aconsejédaar mas de un método.
Si varios métodos dan resultados semejantes, esst@ecpuede suponer que en

realidad existen agrupaciones naturales.
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