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Generalidades del Analisis Cluster (AC)

i Qué es el analisis cluster?

- El analisis cluster (AC) es una técnica multivariante cuyo principal objetivo es agru-
par objetos formando conglomerados (clusters) con un alto grado de homogeneidad
interna y heterogeneidad externa.

- En otras palabras, el AC es un procedimiento exploratorio que permite encontrar
estructuras con similitudes en un conjunto de datos con cierta variabilidad.

- La motivacién de esta técnica va a asociada a la necesidad de disefiar una estrategia
que permita definir grupos homogéneos. En este sentido es un método de clasifi-
cacion.

- El AC tiene aplicacién en un amplio nimero de situaciones de distintas areas de
las ciencias: psicologia, biologia, sociologia, economia, ingenieria, investigacién de
mercados y marketing, etc.
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Generalidades del Analisis Cluster (AC)

Objetivo del analisis cluster

Tal y como se ha dicho anteriormente, el objetivo de este analisis es encontrar grupos
(clusters) de manera que:

- La homogeneidad de los grupos debe ser alta, es decir, la variabilidad de las obser-
vaciones dentro de cada grupo ha de ser baja.

- La homogeneidad entre los clusters debe ser baja o lo que es lo mismo, la variabil-
idad entre elementos de distintos grupos debe ser alta.
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Generalidades del Analisis Cluster (AC)

Algunas consideraciones

@ Similitud con el analisis factorial:
- Mientras el analisis factorial agrupa variables segiin ciertos factores latentes,
el analisis cluster agrupa objetos.

@ Es habitualmente utilizada como técnica exploratoria.

@ Inconvenientes:
- Es un procedimiento meramente descriptivo, a-teérico y no inferencial.
- No ofrece soluciones Gnicas.
Aunque existiera una estructura de clasificacién ‘verdadera’ en los datos, las
soluciones del AC dependen de las variables consideradas y del método em-
pleado.

@ Ventajas:
- Es un procedimiento totalmente objetivo. No se tiene informacién acerca de
los grupos de clasificacién sino que estos se construyen durante el desarrollo
del analisis.
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Objetivos del analisis
Los objetivos que usualmente son abordados mediante AC son:

- Descripcién de una taxonomia: clasificaciéon de objetos realizada empiricamente
(uso exploratorio o confirmatorio).

- Simplificacién de los datos: la estructura en cluster obtenida simplifica el conjunto
de observaciones.

- Identificacion de la relacién: relaciones entre las observaciones (relaciones que a
priori pueden estar ocultas).

Problema a resolver: seleccion de variables para el AC, ya que introducir variables
irrelevantes aumenta la posibilidad de errores.

Criterios de seleccién usuales:

- Se puede realizar un ACP previo y resumir el conjunto de variables.

- Seleccionar solo aquellas variables que caracterizan los objetos que se van agrupando.
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eIl [T Tsivo e [We [N} Paso 2.- Disefio de la investigacion

Disefio de la investigacion mediante AC
Existen una serie de requisitos previos que hay que tener en cuenta en el disefio de la

investigacién antes de realizar un AC.

i. Deteccion de outliers y posible exclusion.
El analisis cluster es muy sensible a la presencia de objetos muy diferentes del resto
(outliers). Es habitual utilizar métodos graficos para su identificacion.

ii. Definir una medida de similitud entre los objetos. Una medida de similitud entre
objetos se entiende como una medida de correspondencia, o parecido, entre los
objetos que van a ser agrupados.

- Para datos métricos se suelen utilizar medidas de correlacién o de distancia.
- Para datos no métricos se suelen usar medidas de asociacion.

iii. Tipificar los datos.

- El orden de las similitudes puede cambiar sustancialmente con tan sélo un
cambio en la escala de una de las variables.
- Sélo se tipificard cuando sea necesario.

A continuacién nos detenemos brevemente en el concepto de similaridad.
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eIl [T Tsivo e [We [N} Paso 2.- Disefio de la investigacion

Disefio de la investigacién mediante AC

En esta fase es esencial la seleccién de una medida que permita cuantificar la relacién
entre elementos.

- Se podréa distinguir entre similaridades, que indican como de parecidas son dos
observaciones, y distancias o disimilaridades que corresponden al concepto métrico
del analisis.

- Los conceptos de similaridad y distancia se denominan anti-proporcionales, es decir
una similaridad pequeiia se corresponde con una gran distancia entre observaciones
mientras que un valor alto de similaridad se corresponde con un valor pequeiio de
distancia.

Dependiendo de los datos se elegira una distancia o similaridad adecuada.

- Datos de intervalo: distancia euclidea, euclidea al cuadrado, coseno, correlacién de
Pearson, Chebychev, Minkowski o una personalizada (para mas informacién consul-
tar: Medidas de similaridad para datos de intervalo).

- Datos binarios: distancia euclidea, euclidea al cuadrado, varianza, dispersién, forma,
concordancia simple, Lambda, D de Anderberg, Dice, Hamann, Jaccard, Kulczyn-
ski 1, Kulczynski 2, Lance y Williams, etc. (para mas informacién consultar:
Medidas de similaridad para datos binarios).
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Supuestos para el AC

- Representatividad de la muestra.
Un buen agrupamiento dependera de la calidad de los datos considerados.

- Analisis de la multicolinealidad ya que las variables que estan correlacionadas estan
implicitamente ponderadas con mas fuerza.
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Procedimiento
En este paso es importante tener en cuenta los siguientes aspectos:
i. Elegir el algoritmo para la obtencién de los clusters.
- Meétodos jerarquicos.

- Meétodos no jerarquicos.

ii. Namero de clusters adecuado: regla de parada.
iii. Adecuacion del modelo: comprobar que el modelo no ha definido clusters con un
solo objeto o de tamafios muy desiguales.

A continuacién se describe la filosofia de los métodos jerarquicos y no jerarquicos, asi
como algunos métodos destacados.
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Métodos jerarquicos

Los métodos jerarquicos se basan en la construccién de una estructura en forma de arbol
denominada arbol de clasificacién o dendograma.

Los métodos jerarquicos se dividen en dos corrientes:

- Procesos aglomerativos: aquellos que persiguen agrupar clusters para formar uno
nuevo.

- Procesos disociativos: se parte de un cluster que, en etapas sucesivas, se separa
para obtener clusters mas pequefios y homogéneos.

Algunos ejemplos de estos métodos son:

- Vinculacién intergrupos o intragrupos.

- Vecino mas préximo (encadenamiento simple) o vecino mas lejano (encadenamiento
completo).

- Agrupacién de centroides.
- Vinculacién de medianas.
- Método de Ward.
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Métodos jerarquicos: método de Ward (notacién)

El método de Ward se caracteriza por ser un enfoque jerarquico en el cual, en cada paso
del proceso, se fusionan los dos clusters que muestren el menor aumento en el valor
total de la suma de los cuadrados de las diferencias de cada individuo con respecto al
centroide del cluster. Notemos por

,5? se refiere al valor de la j-ésima variable para el i-ésimo individuo dentro del cluster

k, considerando que este cluster contiene ny individuos.

X

mX representa el centroide del cluster k, cuyas componentes son mj’-‘.

E, denota la suma de cuadrados de los errores del cluster k, es decir, la distancia
euclidea al cuadrado entre cada individuo en el cluster k y su centroide.

ng n X K 2 ng n X 2 n X 2
=Y Y (d-m) =1 Y () —m y (m)
i=1j=1 i=1j=1 j=1

E representa la suma total de los cuadrados de los errores que abarcan todos los
clusters. En otras palabras, si consideramos que existen "h” clusters en total, resulta

h
E=)Y E
k=1

(©José L. Romero (jlrbejar@ugr.es) Analisis cluster (AC) 18 / 38




A CeYel e [T Xo N [We [yl Paso 4.- Obtencién de los clusters

Métodos jerarquicos: método de Ward (proceso)

- El proceso comienza con m clusters, cada uno de los cuales consta de un solo
individuo, lo que significa que en esta etapa inicial, cada individuo coincide con el
centro del cluster. Por lo tanto, en este primer paso, se tiene E, = 0 para cada
cluster, lo que implica que E = 0.

- El objetivo principal del método de Ward radica en encontrar, en cada etapa, los
dos clusters cuya unién genere el menor aumento en la suma total de errores, E.

Imaginemos ahora que los clusters C, y Cg se fusionan para dar lugar a un nuevo cluster
C;. El incremento en el valor de E sera

Npng - p 7\
Afpg =Ee—Fp—Fo =" Y (mf = mf)
j=1

El menor incremento en los errores cuadraticos es directamente proporcional a la distancia
euclidea al cuadrado entre los centroides de los clusters que se fusionan.
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Métodos jerarquicos: método de Ward (ejemplo)

Veamos como se aplica este procedimiento en un ejemplo con 5 individuos en los que se
registran dos variables. A continuacién, se presentan los datos:

Individuo X1 X2
A 10 5
B 20 | 20
C 30 | 10
D 30 | 15
E 51 10
Analisis cluster (AC) 20 / 38
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Métodos jerarquicos: método de Ward (ejemplo)

Nivel 1

En primer lugar, calculamos las ( 2 ) = 10 posibles combinaciones.

Particién Centroides Ey E AE
(AB),C.D,E | Cag=(15,12.5) E/éB::EZGiiE o 162.5 | 1625
(A C),B,D,E | Cac=(20,7,5) E/;C::Eiling —o 2125 | 2125
(AD),B,C.E | Cap = (20,10) EQD::EiSE £ -0 250 250
(A E),B,C,D | Cag=(75,7.5) E/;E:Ezcs_ Ep— 25 25
(B,C),AD,E | Cgc=(2515) EiC::EZOE £ —o 100 100
(B,D),A,C,E | Cgp=(2517.5) EfD::EngEE _ 62.5 62.5
(B,E),A,C,D | Cgg=(125,15) E/‘jE::Etﬁi SED _ 1625 | 162.5
(C,D),A B,E | Ccp=(30,12.5) EXD:=E;2':E’EE —o 12,5 12.5
(C.E),AB.D | Ceg=(175,10) EZE::EZEE;ED o 3125 | 3125
(D,E),AB,C | Cpg=(17.5,125) EZE::Efi Ee—o 325 325
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Métodos jerarquicos: método de Ward (ejemplo)

A partir de los datos anteriores, podemos deducir que en esta etapa se fusionan los
elementos C y D. La configuracién actual es la siguiente: (C, D), A, B, E.

Nivel 2

. ., 4 L .
Con la configuracién actual, tomamos las ( 5 ) = 6 combinaciones posibles.

Particién Centroides Ej E AE
_ Eacp = 316.6
(A C,D),BE Cacp = (23.33,10) D~ = 316.66 | 304.16
c Eg = Eg =
— Egcp = 116.66
(B,C,D),AE Caep = (26.66,15) ElE Zo 116.66 | 104.16
— Ecpe = 43333
(C,D,E),A B Cepe = (21.66,11.66) EaEEp—0 433.33 | 420.83
Eap — 1625
Cag = (15,12.5) AB
(A B),(C,D),E - Ecp =125 175 162.5
Ccp = (30,12.5) £ o
Eac = 25
Cag = (7.5,7.5) AE
(A E),(C,D),B - Ecp =125 37.5 25
Cep = (30,12.5) e
— Ege = 1625
(B,E),(C,D),A g‘gg _ 2;351213 ECD =125 175 162.5
=

Podemos inferir a partir de esto que en esta etapa se unen los elementos Ay E. La
configuracién actual es la siguiente: (A, E), (C, D), B.
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Métodos jerarquicos: método de Ward (ejemplo)

Nivel 3

Con la configuracién actual, tomamos las <

g ) = 3 combinaciones posibles.

Particién Centroides Ey E AE

(A,C.D,E), B Cacpe = (18.75,10) E;CZEOZ 568.75 568.75 | 531.25
Cape = (11.66,11.66) Eape = 233.33

(A,B,E),(C,D) oo (30.12.5) e 155 2458 | 208.3
Cae = (7.5,75) Eae = 25

(A, E),(B,C,D) o (26.66.15) Ears —116.66 141.66 | 104.16

Concluimos que en esta etapa unimos los clasteres B y (C, D).

es (A E), (B, C,D).

La configuracion actual
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Métodos jerarquicos: método de Ward (ejemplo)

Nivel 4
Es evidente que en este paso se fusionaran los dos clisteres existentes. A continuacién,
se presentan los valores del centroide y los incrementos en las distancias

[ Particion [ Centroide [ E [ AE
[ (AB.C.D.E) | Capcpe —(19.12) | 650 | 508.34 |

El dendrograma correspondiente se muestra en la siguiente figura

B

|

125
25

104.16

508.34 |-------oomioonn

Ward
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Métodos jerarquicos: método de Ward (ejemplo)

Interpretaciéon del dendograma

- La altura es la clave esencial para la interpretaciéon de cémo los elementos y los

clasteres se agrupan para crear clusters.

Cuando elementos de naturaleza similar se fusionan, sucede a una menor altura
en el dendrograma, mientras que la unién de elementos con menor semejanza se
manifiesta a alturas superiores.

Cuanto mayor sea la diferencia de alturas en el dendrograma, mayor claridad apor-
tara a la comprension de la estructura subyacente de los datos.

Para la identificacion de los clusters, se emplea un enfoque basado en el corte del
dendrograma.

Este enfoque implica trazar una linea horizontal en el dendrograma a una altura
especifica. La cantidad de lineas verticales intersectadas por esta linea horizontal
determina el nimero de grupos que se formaran.

En este ejemplo, para cortes en distancias entre 25 y 104.16 se obtienen 3 clusters,

mientras que para distancias superiores a 104.16 se obtienen 2 clusters.
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Métodos no jerarquicos

Los métodos no jerarquicos, siguen una estructura completamente diferente a la de los
métodos jerarquicos. Con estos métodos se pretende clasificar las observaciones en K
clusters donde K ha sido fijado previamente.

Caracteristicas:
- No implican la construccién de una estructura de arbol.

- Los objetos se asignan a los clusters una vez que se ha decidido cuando se van a
formar.

Destaca el método de las K medias (K-means):

- Debido a MacQueen, 1967 es considerado uno de los mejores y mas extendidos
métodos no jerarquicos de clasificacién por clusters.

- Se engloba dentro de las técnicas de aprendizaje no supervisado en el 4mbito de la
Mineria de Datos.

- Parte la suposicién de K clusters iniciales para, en sucesivas iteraciones, clasificar
las observaciones en los K clusters fijados.

A continuacién se da un breve esbozo del algoritmo K-means.
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Métodos no jerarquicos: algoritmo K-means (pasos)

- En las distintas iteraciones de este algoritmo juega un papel crucial el valor del
centroide.

- Este elemento no es mas que el punto del espacio que minimiza la suma de los
cuadrados de las distancias de las observaciones al centroide que se utiliza en cada
etapa.
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Métodos no jerarquicos: algoritmo K-means (pasos)

1. Input: Observaciones £ = {x;,i =1,2,...,n}, K = nimero de clusters.

2. Tomar una de las decisiones siguientes:

- Realizar una asignacién aleatoria inicial de los elementos —observaciones— en K
clusters y, para el cluster k, calcular su centroide actual, X,, k=1,2,..., K.
- Especificar previamente los centroides de los K clusters, X, k =1,2,..., K.

3. Error Cuadratico Medio de cada observacién con respecto al centroide de su cluster
actual:

ECM = Z PRI ARICES AR

k=1c(i)=k
donde X es el centroide del cluster k-ésimo y c(i) es el cluster que contiene a x;.
4. Reasignar cada elemento al cluster cuyo centroide se encuentre mas cerca de dicho
elemento, de esta manera el ECM se vera reducido en gran magnitud.

Se deben actualizar los centroides de cada cluster después de esta reasignacion.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta que ninguna reasignacion reduzca el valor del ECM.

v
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Métodos no jerarquicos: algoritmo K-means (inconvenientes)

Es un método bastante sensible a la eleccion del conjunto de valores iniciales
(puntos semilla).

Un enfoque destacado para la eleccion de estos puntos semilla es el propuesto
por Forgy, 1965, que considera K particiones iniciales mutuamente excluyentes de
manera que es posible calcular sus centroides y son distintos. Estos centroides se
consideran los puntos semilla.

Presenta problemas de robustez frente a datos outlier. La solucién es excluirlos o
utilizar métodos mas robustos com el K-medoids.

Requiere que se especifique previamente el nimero de clusters.

Esto puede ser complicado si no se tiene suficiente informacién de los datos, aunque
hay estrategias que resuelven este problema de encontrar el nimero 6ptimo de
clusters.
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Salida grafica final de un AC con el algoritmo K-means

Cluster plot
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Interpretacién de los conglomerados

Una vez identificados los distintos clusters es importante asignar a cada uno una etiqueta
precisa que describa la naturaleza de los mismos. Existen distintas herramientas, entre
las que destacan:

- Examen minucioso de los centroides. Esto es til si se trabaja sobre datos no
tipificados, y sélo si no provienen de una reduccién mediante ACP.

- Si el objetivo del analisis era confirmatorio, contrastar la clasificacién obtenida con
los datos preconcebidos.

- Etc.
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Validacién y perfil de los grupos
Como paso final ha de confirmarse que la solucién es representativa de la poblacién en
general. Existen distintas herramientas, entre las que destacan:

- Correlacién cofenética.

Esto es la correlacién entre las distancias iniciales y las finales.
- Estabilidad de la solucién desde distintos procedimientos dentro del analisis cluster.
- Etc.
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Practicas con Lenguaje R

Practica 3 de AC

En esta practica se ilustran dos ejemplos de anélisis cluster mediante un método
jerarquico y mediante el método no jerarquico K-means.

Para la realizacién de esta practica hay que descargar y ejecutar el archivo Prac-
tica_3 AC.Rmd disponible en la plataforma PRADO.

Aspectos tratados:
- Paquetes de R necesarios.
- Preparacién de los datos.
- Algunas distancias para analisis cluster.
- Algoritmo de agrupamiento jerarquico.

- Algoritmo de agrupamiento no jerarquico.
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