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1 INTRODUCCION

1.1 EL ANALISIS DE DATOS EN EL CONTEXTO DE LA EPIDEMIOLOGIA Y LA SALUD PUBLICA

La epidemiologia y la salud publica contempordneas se enfrentan a fendmenos complejos que
raramente pueden describirse mediante una Unica variable. La salud de una poblacién, la organizacidn
de los servicios sanitarios o la distribucidn territorial de la mortalidad dependen simultdneamente de
multiples determinantes bioldgicos, sociales, ambientales y organizativos. Esta naturaleza
multifactorial exige herramientas analiticas capaces de considerar de forma conjunta un conjunto
amplio de variables.

En este contexto, el analisis multivariante adquiere un papel central. Frente al analisis univariante o
bivariante, que examina variables de forma aislada o en pares, el analisis multivariante permite
estudiar simultdneamente la estructura interna de un sistema de variables y las relaciones existentes
entre multiples dimensiones de un fenédmeno sanitario.

Dentro del conjunto de técnicas multivariantes, la clasificacion ocupa un lugar destacado. Clasificar
significa organizar objetos —individuos, territorios, hospitales, areas sanitarias o cualquier otra unidad
de andlisis— en grupos de acuerdo con determinados criterios de semejanza. En salud publica, esta
tarea no es meramente descriptiva: permite identificar perfiles epidemioldgicos diferenciados,
detectar desigualdades estructurales o generar hipdtesis sobre determinantes subyacentes.

1.2 CLASIFICACION SUPERVISADA Y NO SUPERVISADA
Desde un punto de vista metodoldgico, las técnicas de clasificacién pueden dividirse en dos grandes
categorias: supervisadas y no supervisadas.

En la clasificacion supervisada, los grupos de pertenencia son conocidos previamente. El objetivo del
analisis consiste en construir una regla o funcidn que permita asignar nuevos casos a uno de los grupos
ya definidos. Técnicas como el analisis discriminante o determinados modelos de regresion logistica
se encuadran en este ambito. El investigador dispone de una variable dependiente categdrica que
define las clases y utiliza un conjunto de variables explicativas para modelizar la separacidn entre ellas.

Por el contrario, en la clasificacién no supervisada, no existe una variable que determine previamente
los grupos. El objetivo no es predecir una pertenencia conocida, sino descubrir estructuras latentes en
los datos. El analisis por conglomerados —o analisis cluster— pertenece a esta segunda categoria.
Aqui, los grupos no estan definidos a priori; emergen del propio patrén de similitudes y disimilitudes
entre los objetos analizados.

La diferencia no es meramente técnica, sino epistemoldgica. Mientras que en el enfoque supervisado
se parte de una estructura conocida para modelizarla, en el enfoque no supervisado se explora la
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estructura interna del conjunto de datos sin imponer categorias previas. En salud publica, este
enfoque resulta especialmente valioso cuando se pretende identificar perfiles poblacionales o
territoriales cuya delimitacion no estd previamente establecida.

1.3 EL PROBLEMA DE LA SEGMENTACION EN SALUD PUBLICA
La segmentacidn constituye un problema recurrente en epidemiologia y gestion sanitaria. Algunos
ejemplos ilustrativos incluyen:

e Agrupar areas sanitarias segun indicadores de mortalidad y morbilidad.

e C(Clasificar hospitales segln patrones de utilizacidn de recursos.

e Identificar perfiles de riesgo en poblaciones segln factores sociodemograficos y clinicos.
e Segmentar territorios segun esperanza de vida y otros indicadores de salud.

En todos estos casos, no se dispone de una clasificacién predefinida que permita dividir la poblaciéon
en categorias claras. La pregunta fundamental es si existen agrupaciones naturales que reflejen
patrones epidemiolégicos diferenciados.

El andlisis por conglomerados permite abordar este problema desde una perspectiva estructural. En
lugar de imponer categorias arbitrarias, el método identifica grupos de objetos que presentan una
elevada similitud interna y una clara diferenciacién externa respecto a otros grupos. Este
procedimiento puede revelar desigualdades territoriales, perfiles epidemioldgicos diferenciados o
patrones organizativos relevantes para la planificacion sanitaria.

1.4 DEFINICION FORMAL DEL ANALISIS POR CONGLOMERADOS
El andlisis por conglomerados puede definirse como un conjunto de técnicas destinadas a clasificar un
conjunto de n objetos en k grupos (o conglomerados) de modo que:

1. Los objetos pertenecientes a un mismo grupo sean lo mas similares posible entre si
(homogeneidad interna).

2. Los objetos pertenecientes a grupos distintos sean lo mas diferentes posible entre si
(heterogeneidad externa).

Formalmente, si se dispone de un conjunto de objetos descritos por p variables, cada objeto puede
representarse como un punto en un espacio RP?. La similitud entre dos objetos se cuantifica mediante
una medida de distancia o disimilitud. El proceso de clustering consiste en particionar el conjunto de
puntos de modo que se optimice algun criterio que equilibre cohesién interna y separacion entre
grupos.
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Es importante subrayar el caracter exploratorio del método. A diferencia de los modelos inferenciales
clasicos, el analisis por conglomerados no parte de una hipdtesis paramétrica especifica ni produce
directamente contrastes de significacion estadistica. Su objetivo es descubrir estructuras potenciales
en los datos que posteriormente puedan ser analizadas o contrastadas mediante otros
procedimientos.

llustracion 1. ¢Qué es un cluster? ¢ Cudl es el numero optimo de clusters?
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1.5 OBIJETIVOS DEL ANALISIS POR CONGLOMERADOS
Los objetivos fundamentales del analisis por conglomerados pueden sintetizarse en tres grandes
lineas:

1. Reduccion de la complejidad: Cuando se trabaja con un gran nimero de objetos y multiples
variables, la estructura del conjunto de datos puede resultar dificil de interpretar. Agrupar los
objetos en un niumero reducido de clusters facilita la comprensidn global del fenémeno.

2. Identificacidn de estructuras latentes: El método puede revelar patrones subyacentes que no
son evidentes mediante anadlisis descriptivos simples. Por ejemplo, puede identificar
territorios con perfiles epidemioldgicos similares, aunque no estén geograficamente
proximos.

3. Generacion de hipaétesis: Al identificar conglomerados diferenciados, el investigador puede
formular nuevas hipodtesis sobre los determinantes que explican dichas agrupaciones, lo que
constituye un punto de partida para analisis posteriores de caracter explicativo o causal.
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En el ambito de la Medicina Preventiva, estas funciones adquieren una relevancia particular, ya que la
planificacion de intervenciones, la asignacion de recursos o la evaluacién de desigualdades requieren
una comprension estructurada de la heterogeneidad poblacional.

1.6 PAPEL DEL ANALISIS POR CONGLOMERADOS EN EL MARCO DEL ANALISIS MULTIVARIANTE
Dentro del conjunto de técnicas multivariantes, el analisis por conglomerados ocupa una posicidon
especifica. No se trata de una técnica de reduccion de dimensidn, como el analisis de componentes
principales, ni de un modelo explicativo, como la regresién mdultiple. Tampoco es una técnica
supervisada de clasificacién, como el andlisis discriminante.

Su naturaleza es esencialmente descriptiva y estructural. Permite organizar los datos, identificar
patrones y segmentar poblaciones sin imponer supuestos fuertes sobre la distribucién de las variables
o la forma funcional de las relaciones entre ellas.

Desde la perspectiva de la Salud Publica, el estudio del analisis por conglomerados es fundamental
por varias razones:

e Proporciona herramientas para la segmentacién poblacional.

e Permite interpretar heterogeneidad territorial o institucional.

e Introduce en el razonamiento estructural y exploratorio.

e Complementa técnicas supervisadas como el andlisis discriminante.

En definitiva, el analisis por conglomerados constituye una herramienta estratégica en el arsenal
metodoldgico del epidemidlogo, especialmente en fases descriptivas y exploratorias del analisis de
datos poblacionales.

Una vez establecido el papel del andlisis por conglomerados dentro del analisis multivariante y su
relevancia en epidemiologia, resulta necesario formalizar sus fundamentos matematicos, ya que la
l6gica geométrica subyacente determina completamente el comportamiento de los algoritmos.

2 FUNDAMENTO CONCEPTUAL DEL ANALISIS POR CONGLOMERADOS

2.1 REPRESENTACION MATEMATICA DE LOS OBJETOS
Sea un conjunto de n objetos (individuos, territorios, hospitales, etc.), cada uno descrito por p
variables cuantitativas. Podemos representar el conjunto de datos mediante una matriz:
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X11 X1z - X1p

X21 X2 . X2p
X=1. . . .

Xn1 Xnz o Xpp

donde:

e x;j representa el valor de la variable j para el objeto i,

e j=1,..,p.
Cada objeto puede interpretarse como un punto en el espacio euclideo RP:
X; = (X1, Xi2, "-vxip)

El andlisis por conglomerados parte de esta representacion geométrica. El problema fundamental
consiste en evaluar qué puntos estan “cerca” unos de otros en este espacio multidimensional.

2.2 CONCEPTO DE SIMILITUD Y DISIMILITUD

La nocidn central del andlisis por conglomerados es la similitud entre objetos. En la practica, la
similitud suele cuantificarse mediante una medida de disimilitud o distancia.

Una medida de distancia d (i, j) debe satisfacer, al menos, las propiedades basicas de una métrica:
1. No negatividad:
d(,j) =0

2. Identidad del indiscernible:

d(i,j) =0 & x; =X
3. Simetria:

d(i,j) = d(, D)

4. Desigualdad triangular:

d(i, k) <d(,)) +d(, k)

La eleccion de la medida de distancia no es un detalle técnico menor: determina la geometria del
problema y condiciona la estructura final de los conglomerados.
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2.3 DISTANCIA EUCLIDEA
La medida de distancia mas utilizada en variables cuantitativas es la distancia euclidea, definida como:

14
dp(if) = | ) (e = 12
k=1

Esta férmula puede interpretarse como la extensidn en p dimensiones del teorema de Pitagoras.

llustracion 2. Representacion grdfica de la Distancia Euclidea con el Teorema de Pitdgoras para 2 dimensiones

2

d(p, cI)2 = (@ —p1)*+ (@2 — p2)

%@

P2

INTERPRETACION GEOMETRICA

La distancia euclidea mide la longitud del segmento que une los puntos X; y X; en el espacio
multidimensional.

En términos epidemioldgicos:

e Si dos territorios presentan valores muy similares en todos los indicadores de salud
considerados, su distancia sera pequefia.

o Sidifieren sustancialmente en varias dimensiones, la distancia sera grande.

2.4 DISTANCIA EUCLIDEA AL CUADRADO

En muchos algoritmos de clustering, especialmente en el método de Ward, se utiliza la distancia
euclidea al cuadrado:

p

a3 ) = ) G = 1)?

k=1
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Desde el punto de vista matematico, elevar al cuadrado elimina la raiz y simplifica cdlculos
relacionados con varianzas y sumas de cuadrados.

Desde el punto de vista conceptual:
e Se penalizan mas intensamente las diferencias grandes.
e Se mantiene la misma ordenacién relativa de distancias.

Esta forma es coherente con criterios basados en la minimizacion de la varianza intracluster.

2.5 LA MATRIZ DE DISTANCIAS
El primer paso practico en muchos métodos de clustering consiste en construir la matriz de distancias:

0 d(1,2) .. d(,n)
D= d(2,1) 0 . d(2,n)
d(.n, 1) d(.n, 2) . 0

Se trata de una matriz simétrica de dimensidon n X n que contiene todas las distancias pareadas entre
objetos.

En términos practicos:
e Esta matriz resume toda la informacidén necesaria para los métodos jerarquicos.

e Laestructura de los conglomerados depende directamente de esta matriz.

2.6 ELPROBLEMA DE LA ESCALA: NECESIDAD DE ESTANDARIZACION
Un aspecto critico del andlisis por conglomerados es la sensibilidad a la escala de las variables.

Supongamos que analizamos:
e Esperanza de vida (rango aproximado 60-85 afios),
e Producto Nacional Bruto per cédpita (rango miles o decenas de miles),
e Tasa de mortalidad (valores pequefios).
En la distancia euclidea:
(i —xjx)?

las variables con mayor varianza o mayor escala numérica contribuiran de forma desproporcionada al
valor total de la distancia.
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ESTANDARIZACION MEDIANTE TIPIFICACION

La transformacidon mas habitual consiste en convertir cada variable en una variable tipificada:

Z X — Xk
k=0
Sk

donde:

e Xxpeslamedia de lavariable k,

e spessu desviacion tipica.
Tras esta transformacion:

e Cada variable tiene media 0.

e (Cada variable tiene desviacion tipica 1.

e Todas las variables contribuyen de forma comparable a la distancia.
Desde un punto de vista conceptual:

La estandarizacion evita que la estructura de los conglomerados esté determinada artificialmente por
la escala de medicidn.

2.7 VARIABLES BINARIAS Y OTRAS MEDIDAS DE DISTANCIA

En el caso de variables binarias (por ejemplo, presencia/ausencia de enfermedad), la distancia
euclidea puede no ser la mas apropiada.

Si xj; € {0,13}, la varianza estd dada por:
Var(Xy) = pr(1 — pr)
donde py, es la proporcién de unos.

Sin embargo, la coincidencia en ceros (ausencia conjunta) puede no tener el mismo significado
epidemioldgico que la coincidencia en unos (presencia conjunta).

Por ello se emplean medidas especificas como el indice de Jaccard:

Ry

donde:

e a:numero de coincidencias en presencia (1-1),
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e b:numero de (1-0),
e c:numero de (0-1).

Esta medida ignora las coincidencias en ausencia (0-0), lo cual resulta relevante en contextos clinicos
donde la presencia de un factor tiene mayor significado que su ausencia.

Para datos mixtos (continuos y categdricos), puede utilizarse la distancia de Gower, que combina
contribuciones estandarizadas de distintas naturalezas de variables.

2.8 CRITERIO GENERAL DE PARTICION
En términos generales, el andlisis por conglomerados busca una particion del conjunto de objetos en
k grupos:

{C1,Cy, ..., Ci}
tal que se optimice algun criterio de cohesidn interna y separacién externa.

En formulaciones basadas en varianza, el objetivo puede expresarse como la minimizacién de la suma
de cuadrados dentro de los grupos:

k) = D xi—% 12
iECy
donde:
e X, es el centroide del cluster C;..
Esta expresion sera clave al estudiar el método de Ward y el método de K-medias.

A partir de la definicidn de distancia y del criterio general de particion, podemos abordar los distintos
procedimientos algoritmicos que permiten construir los conglomerados.

3 METODOS JERARQUICOS: DENDOGRAMA

Los métodos jerarquicos constituyen una de las aproximaciones mas cldsicas y conceptualmente
transparentes del andlisis por conglomerados. Su principal caracteristica es que construyen una
estructura anidada de agrupaciones, en la que los conglomerados formados en etapas iniciales quedan
contenidos dentro de conglomerados de mayor tamafio en etapas posteriores.
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A diferencia de los métodos particionales, en los que el nimero de grupos debe fijarse previamente,
los métodos jerarquicos permiten explorar simultdneamente todas las posibles soluciones, desde n
conglomerados (cada objeto constituye su propio grupo) hasta un Unico conglomerado que incluye a
todos los objetos.

3.1 ESTRUCTURA GENERAL DEL ALGORITMO AGLOMERATIVO
Existen dos grandes familias de métodos jerarquicos:

e Métodos aglomerativos, que parten de n grupos individuales y los van fusionando
progresivamente.

e Meétodos divisivos, que parten de un Unico grupo y lo subdividen sucesivamente.

En la préctica aplicada en salud publica, los métodos aglomerativos son los mas utilizados, por su
implementacion sencilla y su disponibilidad en software estadistico.

El procedimiento aglomerativo puede describirse formalmente del siguiente modo:

1. Se parte de n clusters iniciales, cada uno formado por un Unico objeto.

2. Se calcula la matriz de distancias D.

3. Seidentifican los dos clusters cuya distancia sea minima.

4. Se fusionan dichos clusters en uno nuevo.

5. Serecalculan las distancias entre el nuevo cluster y los restantes.

6. Se repiten los pasos 3—5 hasta que todos los objetos queden agrupados en un Unico cluster.
Tras n — 1 fusiones, el proceso concluye.

Lo que distingue a los distintos métodos jerarquicos no es la légica general del algoritmo, sino la
manera en que se define la distancia entre clusters.

3.2 DISTANCIA ENTRE CLUSTERS: CRITERIOS DE VINCULACION
Cuando los clusters contienen mas de un objeto, surge la pregunta clave:

¢Cémo se define la distancia entre dos grupos de objetos?

Existen diversos criterios de vinculacion (linkage criteria), cada uno con propiedades geométricas
distintas.

3.2.1 Vinculacidn por vecino mas préximo (Single Linkage - MIN)
La distancia entre dos clusters A y B se define como:

Dra. Dia. Isabel M2 Timon Pérez V V

Material Docente
N

Universidad de Murcia

13



UNIVERS[DAD dDg%?étniriggrggciosanitarias
DE MURCIA

d(A,B) = iEmAianB d(i,j)
Es decir, la menor distancia entre cualquier par de objetos pertenecientes a ambos grupos.
Interpretacion:
e Los clusters se fusionan si existe al menos un par de puntos muy préximos.
e Tiende a producir estructuras alargadas (efecto “cadena”).
Limitacion:
e Puede generar conglomerados poco compactos.

e Sensible a puntos intermedios que actian como “puentes”.

3.2.2 Vinculacién por vecino mas lejano (Complete Linkage - MAX)
La distancia entre clusters se define como:

d(A,B) = iérj%;éBd(i,j)
Se considera la mayor distancia entre cualquier par de objetos de ambos grupos.
Interpretacion:
e Garantiza que todos los puntos dentro del cluster estén relativamente préximos.
e Tiende a generar grupos mas compactos que single linkage.
Limitacion:
e Puede fragmentar grupos naturales si existen valores extremos.

3.2.3  Vinculacién intergrupo (Average Linkage — Group Average)
La distancia entre clusters es la media de todas las distancias pareadas:

1
d(AB)=— Zd','
AB) =B < @))

EA

i
Interpretacion:

e Compromiso entre single y complete linkage.

e Produce conglomerados relativamente equilibrados.
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3.2.4 Método de centroides
Se define la distancia entre clusters como la distancia entre sus centroides:

d(A,B) =l &4 — % |l

donde:

} 1

Limitacion:

e Puede producir inversiones en el dendrograma (problema de reversion).

3.3 METoDO DE WARD

El método de Ward ocupa una posicidn especial dentro de los métodos jerarquicos, ya que no se basa
directamente en una distancia geométrica entre puntos extremos, sino en un criterio de minimizacién
de la varianza intracluster.

3.3.1 Fundamento matematico
Recordemos que en el apartado anterior definimos la suma de cuadrados dentro de los grupos como:

k

w(k) = Z Il x; — %, 112
ieCy

r=1

El método de Ward selecciona en cada paso la fusién de dos clusters que produzca el menor
incremento en W (k).

Es decir, entre todas las posibles fusiones, se elige aquella que minimiza:
AW = I/Vnuevo - Wactual
Interpretacion conceptual:
e Se fusionan los dos grupos cuya unién altera menos la homogeneidad interna.

e Se busca mantener clusters compactos y de varianza reducida.

3.3.2 Relacion con la distancia euclidea al cuadrado
En la practica, el método de Ward se implementa utilizando la distancia euclidea al cuadrado, ya que
la suma de cuadrados se basa en diferencias cuadraticas.
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Si Ay B son dos clusters con tamafios ny y ng, el incremento de varianza al fusionarlos puede
expresarse como:

nyn
AW = —4B
ny + ng

= = 12
Il X4 — Xp Il
Esta expresidn muestra que:

e Elincremento depende de la distancia entre centroides.

e También depende del tamaiio de los clusters.

Esta caracteristica introduce un componente estructural importante: el método penaliza la union de
grupos grandes muy distantes.

3.3.3 Interpretacién epidemioldgica
En estudios de salud publica, el método de Ward resulta especialmente util porque:

e Genera conglomerados internamente homogéneos.
e Tiende a producir grupos relativamente equilibrados en tamano.
e Se fundamenta en un criterio de minimizacién de variabilidad.

Cuando se agrupan territorios segun indicadores sanitarios, este enfoque permite identificar perfiles
claramente diferenciados sin que un Unico punto extremo determine la estructura.
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llustracion 3. Comparacion de clustering segun la medida utilizada

MIN MAX

Ward’s Method

Group Average

3.4 REPRESENTACION DEL PROCESO: EL DENDROGRAMA

El resultado del proceso jerarquico se representa mediante un dendrograma, que constituye una
representacidn grafica del arbol de fusiones.

En el dendrograma:
e Elejevertical representa los objetos.

e El eje horizontal representa la distancia o el incremento de varianza en el momento de la
fusion.

ada unidn se representa mediante una estructura en forma de cuya altura indica la disimilitu
Cad t diant truct f de “U” It dicalad litud
entre los grupos fusionados.
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llustracion 4. Correspondencia entre la estructura del dendrograma y la proximidad geométrica de los objetos.
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3.5 PROPIEDADES Y LIMITACIONES DE LOS METODOS JERARQUICOS
VENTAJAS

e No requieren fijar previamente el nimero de clusters.
e Permiten explorar multiples soluciones.
e Proporcionan una representacion grafica intuitiva.
e Son adecuados para analisis exploratorios.
LIMITACIONES
e Una vez realizada una fusion, no puede deshacerse (irreversibilidad).
e Sensibles a la eleccién de la medida de distancia.
e Complejidad computacional elevada cuando n es grande.

e Sensibles a valores atipicos.

4 METODOS PARTICIONALES: EL ALGORITMO K-MEDIAS

Mientras que los métodos jerdrquicos construyen una estructura de agrupaciones anidadas a partir
de la matriz de distancias, los métodos particionales persiguen directamente una particion del
conjunto de objetos en un ndmero fijo de grupos. El algoritmo mas representativo de esta familia es

el método de K-medias (K-means).
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A diferencia del enfoque jerarquico, el numero de clusters k debe fijarse previamente. El problema
consiste entonces en encontrar la particion que optimice un criterio de homogeneidad interna.

4.1 FORMULACION MATEMATICA
Sea un conjunto de n objetos representados en R?, y sea k el nimero de clusters prefijado.

El objetivo del método K-medias es minimizar la suma de cuadrados dentro de los grupos:

w(k) = Z Il x; — %, II2

donde:
e (, representa el conjunto de objetos del cluster 7,
e X, esel centroide del cluster r,
e |l es la norma euclidea.

Este criterio coincide formalmente con el utilizado por el método de Ward, con la diferencia de que
en K-medias el nimero de clusters esta fijado desde el inicio y el procedimiento no es jerarquico.

Interpretacion conceptual:

K-medias busca la particion que minimice la variabilidad interna de los grupos.

4.2 DESCRIPCION DEL ALGORITMO
El algoritmo K-medias es iterativo y puede describirse en cuatro etapas fundamentales:

PASO 1. INICIALIZACION
Se seleccionan k puntos iniciales que actuaran como centroides provisionales.

Estos pueden elegirse aleatoriamente entre los objetos o mediante procedimientos mds sofisticados
(por ejemplo, K-means++).

PASO 2. ASIGNACION

Cada objeto x; se asigna al cluster cuyo centroide esté mds préximo, generalmente segln la distancia
euclidea:

Asignarx; a G, si |l X; — X, || es minima.
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PASO 3. RECALCULADO DE CENTROIDES

Para cada cluster C,., se recalcula el centroide como la media de los objetos asignados:

PASO 4. ITERACION

Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que no haya cambios en la asignacién o la reduccién de W (k) sea

insignificante.

El algoritmo converge en un numero finito de pasos, ya que en cada iteracién la funcién objetivo W (k)

disminuye o permanece constante.

4.3 PROPIEDADES DEL METODO
El método K-medias presenta varias propiedades relevantes:

e Convergencia a minimos locales: El algoritmo no garantiza encontrar el minimo global de

W (k). La solucién depende de la inicializacién.

e Sensibilidad a outliers: Al basarse en medias, valores extremos pueden desplazar

significativamente los centroides.

¢ Necesidad de variables métricas: El método requiere variables cuantitativas y es coherente

con la distancia euclidea.

e Escalabilidad: Es computacionalmente mas eficiente que los métodos jerarquicos cuando n

es grande.

4.4 COMPARACION CON METODOS JERARQUICOS
Desde una perspectiva conceptual:

e El método de Ward puede entenderse como una aproximacion jerarquica al mismo criterio de

minimizacién de la suma de cuadrados que utiliza K-medias.
e Ambos comparten una base en la variabilidad intracluster.

Sin embargo, presentan diferencias estructurales:
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Tabla 1. Comparacion entre métodos jerdrquicos y K-Means

Métodos jerarquicos K-medias
No requieren fijar k previamente Requieren fijar k
Generan dendrograma No generan estructura jerarquica
Irreversibles Permiten reasignaciones iterativas

Mas costosos computacionalmente Mas eficientes para grandes muestras

En contextos de salud publica exploratoria, los métodos jerdrquicos resultan especialmente utiles
cuando se desea visualizar la estructura de los datos y explorar distintas soluciones. Por esta razén, en
el presente desarrollo se prioriza el enfoque jerdrquico como herramienta principal, utilizando K-
medias como referencia conceptual complementaria.

5 DETERMINACION DEL NUMERO OPTIMO DE CONGLOMERADQS

Con independencia del procedimiento utilizado, jerdrquico o particional, surge una cuestién
metodoldgica central: determinar cuantos conglomerados deben conservarse.

Uno de los problemas centrales del andlisis por conglomerados no es Unicamente cdmo construir los
grupos, sino decidir cuantos deben conservarse. A diferencia de técnicas inferenciales cldsicas, no
existe una regla universal que determine el nimero “correcto” de clusters. La decisidon requiere
combinar criterios estadisticos, interpretacién sustantiva y coherencia metodoldgica.

Desde un punto de vista formal, el problema puede enunciarse del siguiente modo: dado un conjunto
de n objetos y un procedimiento de agrupacion, determinar el valor de k que proporciona la mejor
particién del conjunto.

5.1 CRITERIO VISUAL EN METODOS JERARQUICOS

En los métodos jerdrquicos, el dendrograma constituye la herramienta inicial para evaluar el nimero
de conglomerados.

Recordemos que en el dendrograma:
e (Cada fusidn se representa mediante una estructura en forma de “U”.

e Laaltura de la union indica la distancia o el incremento de varianza asociado a la fusion.
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PRINCIPIO DEL “SALTO GRANDE”

La idea central consiste en identificar un incremento notable en la distancia de fusién. Cuando dos
grupos se fusionan a una distancia considerablemente mayor que las anteriores, puede interpretarse
gue se estdn uniendo estructuras ya claramente diferenciadas.

Formalmente, sid; < d, < -+ < d,,_; representan las distancias de fusién ordenadas, un aumento
abrupto entre d,.y d,,1 puede sugerir que la solucién adecuada se sitia en k = n — r clusters.

No obstante, este criterio es inherentemente subjetivo y depende de la escala de las distancias.

llustracion 5. Dendrograma con punto de corte basado en incremento abrupto de la distancia de fusion.
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5.2 CRITERIO DE LA SUMA DE CUADRADOS: EL METODO DEL “copo”
En métodos particionales como K-medias, puede representarse la funcion:

k
W (k) = z I1x; — %, 112

iECy
r=1

Dado que al aumentar k la suma de cuadrados intracluster disminuye monétonamente, se busca un
punto a partir del cual la reduccién adicional es marginal.

Si se representa W (k) frente a k, suele observarse una curva decreciente. El punto en el que la
pendiente cambia de forma notable se denomina “codo”.
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Interpretacion conceptual:

Se busca un equilibrio entre simplicidad (menos clusters) y homogeneidad interna (menor
variabilidad).

Este criterio, aunque util, también tiene un componente interpretativo y no siempre produce un punto
claramente definido.

llustracion 6. Determinacion del nimero dptimo de conglomerados mediante el método del "codo".

Optimal number of clusters
Elbow method
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5.3 CRITERIO DE CALINSKI-HARABASZ
Para introducir mayor objetividad en la eleccién de k, pueden utilizarse indices basados en la
comparacion entre variabilidad entre clusters y variabilidad dentro de clusters.

El indice de Calinski—-Harabasz (CH) se define como:

B(k)/(k —1)
W(k)/(n— k)

CH(k) =
donde:
e B(k) eslasuma de cuadrados entre clusters,
e W(k) eslasuma de cuadrados dentro de clusters,

e nes el nimero total de objetos,

e k es el nimero de clusters.

Dra. Dia. Isabel M2 Timon Pérez v v

Material Docente
N

Universidad de Murcia

23



UNIVERSIDAD dDgI(J:?étniriggrggciosanitarias
DE MURCIA

DEFINICIONES FORMALES
La suma de cuadrados total puede descomponerse como:

T = B(k) + W(k)

donde:
k
B(k) = an I %, — % I2
r=1
y
k
W (k) = Z Ix; — %, II?
i€C,
r=1
siendo:

e X el vector media global,
e n, eltamafo del clusterr.

Obsérvese que el indice aumenta cuando la variabilidad entre grupos crece y la variabilidad intragrupo
disminuye.

INTERPRETACION ESTADISTICA
El indice CH es andlogo a un estadistico F en un analisis de la varianza:
e El numerador mide la variabilidad entre grupos.
e El denominador mide la variabilidad dentro de los grupos.
Un valor elevado de CH (k) indica:
e Alta separacion entre clusters.
e Alta cohesidn interna.

En la practica, se calcula el indice para distintos valores de k y se selecciona aquel que maximiza
CH (k).
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llustracion 7. Seleccion del numero optimo de clusters mediante el indice de Calinski-Harabasz (mdximo).
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lustracion 8. Seleccion del numero éptimo de clusters mediante el indice omega (minimo).
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5.4 INTERPRETACION PRACTICA EN SALUD PUBLICA

En el anadlisis de territorios segun indicadores sanitarios, la eleccion de k no debe basarse
exclusivamente en un indice numérico. Es necesario considerar:

e Coherencia epidemioldgica de los grupos.
e Tamano razonable de los clusters.

e Interpretabilidad sustantiva.
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e Estabilidad de la solucién ante pequenas modificaciones.
En contextos aplicados, la combinacién de:

1. Inspeccion del dendrograma,

2. Criterios cuantitativos como Calinski-Harabasz,

3. Juicio epidemioldgico,

proporciona una base sélida para justificar la eleccién final.

5.5 LIMITACIONES EN LA DETERMINACION DE k
e No existe un nimero “verdadero” universal de clusters.
e Diferentes indices pueden sugerir valores distintos.
e Lasolucion puede depender de la escala y de la medida de distancia.
e En datos con estructura continua, cualquier particion puede ser artificial.

En consecuencia, el andlisis por conglomerados debe entenderse como una herramienta exploratoria
cuyo resultado requiere interpretacion critica.

6 [INTERPRETACION Y PERFILADO DE LOS CONGLOMERADOS

Una vez determinada la particién del conjunto de objetos en k clusters, el analisis no concluye con la
mera asignacion de etiquetas. El verdadero valor del analisis por conglomerados reside en la
interpretacion sustantiva de los grupos obtenidos.

Desde un punto de vista metodoldgico, el clustering es una técnica estructural; desde un punto de
vista epidemioldgico, debe convertirse en una herramienta explicativa y generadora de hipdtesis.

6.1 VARIABLE DE PERTENENCIA AL CLUSTER
El resultado operativo del andlisis es una nueva variable categodrica:

G, €{1,2,..,k}
que indica la pertenencia del objeto i al cluster correspondiente.
Esta variable permite:
e Comparar sistematicamente los grupos.
e Realizar analisis descriptivos estratificados.

e Representar graficamente diferencias entre clusters.
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En términos practicos, esta fase marca la transicidon entre el andlisis estructural y la caracterizacion
sustantiva.

6.2 DESCRIPCION ESTADISTICA DE LOS CONGLOMERADOS
El primer paso en el perfilado consiste en describir cada cluster mediante estadisticas resumen de las
variables originales.

Para cada cluster C,., pueden calcularse:

Media:

g 1 Z
Xyl = — Xi
rk n, ik

i€Cy

Mediana (especialmente Util en presencia de asimetrias).

Desviacion tipica o rango intercuartilico.
e Distribucion completa mediante graficos (boxplots).

El objetivo es identificar qué variables diferencian claramente los clusters.

llustracion 9. Perfil descriptivo de los conglomerados (Ruspini, k = 4): medias y distribucion de X1 y X2.

Cluster Media X; Media X,
1 20,15 64,95
2 43,91 146,04
3 98,18 114,88
4 68,93 19,40

0 | 120

m £
o
[ IR a7 R ®@

Ward Method Ward Method
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6.3 INTERPRETACION GEOMETRICA
Desde la perspectiva matematica, cada cluster puede interpretarse como una region del espacio RP
centrada en su centroide X,-.

La distancia media al centroide refleja la cohesidn interna:
1 N
— Ix; — X, |l
nr 4
1EC,

Clusters con baja dispersiéon interna indican alta homogeneidad; clusters con elevada dispersién
pueden sugerir subestructuras no captadas o una particién insuficiente.

6.4 INTERPRETACION EPIDEMIOLOGICA
La interpretacion epidemioldgica implica traducir diferencias estadisticas en perfiles sustantivos.

Por ejemplo, en un andlisis territorial de esperanza de vida, podrian identificarse:
e Un cluster con valores sistematicamente altos en ambos sexos.
e Un cluster con valores intermedios pero elevada desigualdad entre sexos.
e Un cluster con valores sistematicamente bajos.

La interpretacion no debe limitarse a describir diferencias numéricas; debe buscar:
e Patrones regionales.
e Posibles determinantes estructurales.
e Implicaciones para politicas publicas.

En este sentido, el analisis por conglomerados no proporciona causalidad, pero si segmentacion
estructural.

6.5 REPRESENTACION GRAFICA Y ESPACIAL
La representacion grafica es esencial para facilitar la interpretacion:

1. Graficos comparativos por cluster: Permiten visualizar diferencias sistematicas entre grupos.

2. Mapas tematicos (cuando los objetos son territorios): La representacién espacial puede
revelar patrones geograficos coherentes.
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llustracion 10. Distribucion original y segmentacion por conglomerados del conjunto Ruspini (método de Ward, k = 4).

(a) Distribucion original

200
00 o ® o0 ®
190 .=. .‘:.‘.. °
-]
(-]
o &* .
> o oo %o
100 o o
(-]
° .. . o °
e © so
50 L ° .
' L
o © e &°
0 o 20 40 &0 B0 100 120
X1
(b) Clasificacién por conglomerado
Ward
Method
200
@
@:
@3
@4
L ]
150 00 %0g0%®
0 & o0 o® o
e ]
® ‘-; *
®
) L] ® =. []
100 o ©
®
®
° e & o
° e ...'
50 ° @ .
]
-1
e .= o o
e® "0 @
o o
0 20 40 60 80 100 120
X1

Dra. Dia. Isabel M2 Timon Pérez

Material Docente

Universidad de Murcia

29



UNIVERS[DAD dDg%?étniriggrggciosanitarias
DE MURCIA

Este paso es especialmente relevante en Medicina Preventiva, donde la dimensién territorial es
central.

6.6 EVALUACION CRITICA DE LA SOLUCION
Una interpretacion rigurosa exige plantearse:

e ¢los clusters son estables?

e (Existen clusters de tamano muy reducido?

e ¢lasolucion depende excesivamente de un valor extremo?

e (la diferenciacidn es clinicamente relevante o meramente estadistica?
Ademas, debe evitarse la sobreinterpretacion:

e El clustering identifica estructuras, pero no prueba que los grupos sean entidades naturales
discretas.

e En datos con gradientes continuos, cualquier particién es una simplificacién.

6.7 GENERACION DE HIPOTESIS
El perfilado de clusters puede constituir el punto de partida para analisis posteriores:

e Modelos explicativos (regresién).
e Comparaciones formales entre grupos.
e Estudios de desigualdad.
e Evaluacion de politicas publicas diferenciadas por perfil territorial.
Asi, el analisis por conglomerados se integra dentro de una estrategia analitica mds amplia.

Tras la construccion e interpretacion de la solucidn, resulta imprescindible adoptar una perspectiva
critica que permita evaluar el alcance y las limitaciones del procedimiento.

7 LIMITACIONES GENERALES DEL ANALISIS POR CONGLOMERADOS

El andlisis por conglomerados constituye una herramienta potente de exploracién estructural; sin
embargo, su utilizacién exige una comprension clara de sus limitaciones metodoldgicas vy
conceptuales. Una interpretacion acritica de los resultados puede conducir a conclusiones
simplificadoras o incluso erréneas.
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7.1 CARACTER EXPLORATORIO Y AUSENCIA DE INFERENCIA FORMAL

El andlisis por conglomerados no es, en sentido estricto, un procedimiento inferencial clasico. No se
basa en un modelo probabilistico explicito ni proporciona contrastes de hipdtesis con niveles de
significacién asociados.

Aunque pueden utilizarse indices como Calinski-Harabasz para comparar soluciones, estos no
constituyen pruebas formales de existencia de grupos “reales” en la poblacidon. Los clusters
identificados describen una estructura en los datos observados, pero no garantizan que dicha
estructura represente categorias discretas subyacentes.

Desde la perspectiva epidemioldgica, esto implica que los conglomerados deben interpretarse como
segmentaciones descriptivas y no como entidades ontolégicamente definidas.

7.2 SENSIBILIDAD A LA ESCALA Y A LA ELECCION DE DISTANCIA
Como se ha senalado en el fundamento conceptual, la distancia utilizada determina la geometria del
espacio de andlisis.

Cambios en:

e La estandarizacion,

e Lainclusidn o exclusién de variables,

e Lamedida de distancia empleada,
pueden modificar sustancialmente la estructura de los clusters obtenidos.
Esta dependencia metodoldgica obliga a justificar de manera explicita:

e Laseleccidon de variables,

e Lanecesidad o no de tipificacion,

e Laeleccion del método de vinculacion.

7.3 SENSIBILIDAD A VALORES ATIPICOS
Los valores extremos pueden influir de manera desproporcionada en la estructura de los
conglomerados, especialmente en métodos basados en medias y varianzas (como Ward o K-medias).

Un Unico territorio con un perfil excepcional puede:
e Alterar la matriz de distancias.

e Generar un cluster aislado.
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e Distorsionar la interpretacion global.
En andlisis aplicados es recomendable:
e Realizar una exploracién previa de outliers.

e Evaluar la estabilidad de la solucién ante su exclusién.

7.4 |RREVERSIBILIDAD EN METODOS JERARQUICOS

En los métodos jerarquicos aglomerativos, las fusiones son irreversibles. Una vez que dos objetos o
grupos se han unido, no pueden separarse en etapas posteriores.

Esto implica que:
e Errores iniciales de agrupacién pueden propagarse.
e Lasolucidn final depende del orden secuencial de fusiones.

En contraste, los métodos particionales permiten reasignaciones iterativas.

7.5 DETERMINACION NO UNICA DEL NUMERO DE CLUSTERS

La eleccién de k no estd determinada por una regla universal. Diferentes criterios pueden sugerir
valores distintos. Ademas, en datos con estructura continua sin fronteras claras, cualquier particidn
introduce una segmentacion artificial.

En contextos epidemiolégicos, debe primar la coherencia sustantiva sobre la mera optimizacion
matemdtica.

7.6 DEPENDENCIA DEL CONJUNTO DE VARIABLES
El analisis por conglomerados no identifica “tipos naturales” universales; identifica estructuras
relativas al conjunto de variables consideradas.

Si se modifican las variables incluidas en el analisis:
e Puede cambiar la estructura de los clusters.
e Puede alterarse la interpretacion epidemioldgica.

Por tanto, la seleccidn de variables constituye una decisidn sustantiva, no Unicamente técnica.

7.7 RIESGO DE SOBREINTERPRETACION
Existe una tendencia frecuente a:
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e Etiquetar clusters con nombres sugerentes.
e Atribuirles significado causal.
e Asumir que representan categorias reales discretas.
Sin embargo, en muchos casos los conglomerados son simplificaciones de gradientes continuos.

El investigador debe mantener una actitud critica y evitar considerar los conglomerados como
categorias naturales o definitivas.

7.8 CONSIDERACIONES FINALES SOBRE LAS LIMITACIONES
El andlisis por conglomerados es especialmente Util en fases exploratorias y descriptivas del andlisis
epidemioldgico. No obstante:

e No sustituye a modelos explicativos.
e No establece relaciones causales.
¢ No determina automdaticamente la estructura éptima del fendmeno.

Su valor reside en la organizacién estructural de la informacion y en la generacion de nuevas preguntas
analiticas.

8 APLICACIONES ILUSTRATIVAS DEL ANALISIS POR CONGLOMERADOS

La comprension profunda del andlisis por conglomerados exige observar su comportamiento en
conjuntos de datos concretos. Los ejemplos clasicos no sélo tienen valor pedagdgico, sino que
permiten verificar cémo los principios matematicos previamente desarrollados se traducen en
estructuras empiricas reconocibles.

En este apartado se presentan dos conjuntos de datos paradigmaticos: el dataset Iris de Anderson y
el dataset bidimensional de Ruspini. Ambos permiten ilustrar con claridad la légica del método
jerarquico y del dendrograma, asi como sus implicaciones interpretativas.

Los pasos detallados para la reproduccidn del analisis en SPSS se recogen en los Anexos | y Il.

8.1 ELDATASET IRIS DE ANDERSON

8.1.1 Descripcion del conjunto de datos
El dataset Iris, introducido por Ronald A. Fisher en 1936 a partir de mediciones realizadas por Edgar
Anderson, constituye uno de los ejemplos mas conocidos en estadistica multivariante.

Dra. Dia. Isabel M2 Timon Pérez v V

Material Docente
N

Universidad de Murcia

33



UNIVERSIDAD dDg%?étniriggrggciosanitarias
DE MURCIA

Contiene:
e 150 observaciones.
e Tres especies de iris: Setosa, Versicolor y Virginica.
e Cuatro variables cuantitativas:
o Longitud del sépalo.
o Anchura del sépalo.
o Longitud del pétalo.
o Anchura del pétalo.
Desde el punto de vista geométrico, cada flor puede representarse como un punto en el espacio R*:
X; = (Xi1, Xi2, X3, Xi4)

Aunque el conjunto incluye la variable "Species", en el contexto del analisis por conglomerados esta
variable no se utiliza en la construcciéon de los clusters. La clasificacion real sélo se emplea
posteriormente como referencia para evaluar la coherencia del resultado.

8.1.2 Aplicacion del método jerarquico
Se aplica un método jerarquico aglomerativo utilizando:

e Distancia euclidea al cuadrado.
e Método de Ward.
Esta eleccion se justifica por:
1. La naturaleza cuantitativa de las variables.
2. Elfundamento en la minimizacién de la varianza intracluster.

3. La coherencia con la formulacién:

w(k) = Z Il x; — %, 11
ieCy

r=1

La construccidn del dendrograma permite explorar distintas soluciones para k.
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llustracion 11. Dendrograma obtenido mediante el método de Ward para el conjunto Iris de Anderson.

8.1.3 Interpretacion del dendrograma
El analisis visual del dendrograma suele mostrar:

e Una separacion clara de un grupo bien definido (correspondiente a Setosa).
e Una mayor proximidad estructural entre Versicolor y Virginica.
Este resultado es coherente con la estructura bioldgica del conjunto:
e Setosa presenta caracteristicas morfoldgicas claramente diferenciadas.
e Versicolory Virginica presentan solapamiento parcial en el espacio multidimensional.

Desde un punto de vista geométrico, esto significa que las distancias entre observaciones de Setosa y
las otras especies son sistematicamente mayores que las distancias internas entre Versicolor y
Virginica.

8.1.4 Comparacion con la clasificacion real
Una vez fijado k = 3, puede compararse la variable de cluster obtenida con la variable “Species”.
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El analisis suele mostrar:
e Clasificacién practicamente perfecta de Setosa.
e Algunas confusiones entre Versicolory Virginica.
Este resultado ilustra dos aspectos fundamentales del andlisis por conglomerados:
1. Elmétodo es capaz de recuperar estructuras reales cuando la separacién geométrica es clara.

2. La existencia de solapamiento en el espacio de variables se traduce en ambigliedad
estructural.

Desde una perspectiva metodoldgica, el ejemplo demuestra que el clustering refleja la geometria del
espacio de datos y no impone artificialmente separaciones perfectas.

8.2 EL DATASET RUSPINI

8.2.1 Descripciéon del conjunto de datos
El dataset de Ruspini (1970) consiste en un conjunto de puntos en R?, disefiado especificamente para
ilustrar métodos de clustering.

Presenta:
e Distribucidn claramente agrupada.
e Cuatro conglomerados visualmente distinguibles.
e Separacién geométrica evidente.
Cada objeto se representa como:
X; = (X1, Xi2)

8.2.2 Visualizacion geométrica
En este caso, la representacion grafica directa permite observar cuatro nubes de puntos relativamente
compactas y separadas.

llustracion 12. Distribucion original del conjunto Ruspini.
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Es evidente la estructura de los grupos, sin necesidad de algoritmos.

8.2.3 Aplicacién del método jerarquico
Aplicando Ward con distancia euclidea al cuadrado, el dendrograma suele mostrar:

e Fusiones tempranas dentro de cada nube de puntos.
e Saltos marcados al intentar unir conglomerados geométricamente separados.

El analisis del dendrograma permite identificar claramente una solucién con k = 4.
lustracion 13. Segmentacion por conglomerados del conjunto Ruspini (método de Ward, k = 4).

Ward
Method
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8.2.4 Interpretacion
En este caso, la coincidencia entre:

e Estructura geométrica observable.
e Resultado del andlisis jerarquico.
confirma la coherencia del método.
La separacién clara en el espacio bidimensional se traduce en:
e Distancias pequefias dentro de cada grupo.
e Distancias grandes entre grupos.
e Incrementos significativos de AW al fusionar clusters distintos.

Este ejemplo ilustra de manera especialmente clara el significado geométrico de la minimizacion de la
varianza intracluster.

8.3 COMPARACION METODOLOGICA
La comparacidn entre Iris y Ruspini permite extraer conclusiones fundamentales:

1. Cuando la separaciéon geométrica es clara (Ruspini), el clustering reproduce fielmente la
estructura.

2. Cuando existe solapamiento parcial (Iris), el clustering refleja dicha ambigliedad.
3. El método no “inventa” grupos; organiza el espacio de datos seglin la métrica elegida.
4. Llainterpretacion debe considerar la estructura geométrica subyacente.

Desde el punto de vista formativo en Salud Publica, estos ejemplos muestran que el analisis por
conglomerados:

e Esuna herramienta estructural basada en distancia.
e Depende de la naturaleza de las variables.
e Requiere interpretacién critica.

e Puede utilizarse para segmentar poblaciones o territorios con fundamento matematico.
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ANEXO |. PROCEDIMIENTO EN SPSS: DATASET IRIS

DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

El dataset Iris, introducido por Fisher (1936) a partir de mediciones realizadas por Anderson, contiene
150 observaciones correspondientes a tres especies de iris (setosa, versicolor y virginica).

Para cada planta se registran cuatro variables cuantitativas:
e Longitud del sépalo (Sepal Length)
e Anchura del sépalo (Sepal Width)
e Longitud del pétalo (Petal Length)
e Anchura del pétalo (Petal Width)

El objetivo del analisis por conglomerados en este ejemplo es identificar agrupaciones naturales en el
espacio de estas cuatro variables sin utilizar la variable Species, que se reservard Unicamente para
evaluar la concordancia posterior.

EXPLORACION GRAFICA INICIAL

Antes de realizar el analisis jerdrquico, se recomienda explorar la estructura geométrica de los datos
mediante una matriz de diagramas de dispersion.

En SPSS: Graficos = Constructor de graficos < Matriz de dispersion

sformar  Analizar Graficos  Utilidades Ampliaciones Ventana Ayuda

== ™ @ ,i; = il Generador de graficos @ E] Q

IA% Selector de plantillas de tablero

palWidh & Petal_L¢ [ Mapa dg relaciones

a5 3 Gréfico de Weibull
30
32
31

3 Comparar subgrupos

[ Gréficos de variables de regresion

36 Cuadros de didlogo antiguos > ElBanas I
39 17 4 setosa + . 2
B D. # Dispersion/Puntos
34 14 3 setosa owrzs 3 3 Disp /! X
34 15 2 setosa B Lineas -
14 set - . sz 'Y - Iy
ff 15 f Z:Si: B Areas +..2."| Dispersion Z2u] Dispersién Puntos
> - L m s -
37 15 2 sewsa 8 Circular i simple pe matricial simples
34 16 2 setosa Bl Méximos y minimos
28 L 1_Shoed 8 Diagramas de cajas v.,1a| Dispersion + +| Dispersién
30 11 1 setosa ,‘IH ) :| 3p
40 12 3l selosa [ Barras de error . superpuest
44 15 4  setosa [ Piramide de poblacion
39 13 4| soksa [ Disgersién/Puntos { . — -
38 17 3 setosa ki Histograma
20 e 2 amtana T T T T
Se seleccionan las cuatro variables cuantitativas.
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llustracion 14. Matriz de dispersion de las variables del dataset Iris.
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Interpretacion:

En varias combinaciones de variables (especialmente Petal Length vs Petal Width) se observan al
menos dos agrupaciones claramente diferenciadas. No obstante, el solapamiento parcial entre
algunas observaciones sugiere que la estructura puede ser mds compleja cuando se consideran
simultdneamente las cuatro dimensiones.

Esta exploracidn preliminar justifica la aplicacién de un procedimiento jerarquico.

ANALISIS JERARQUICO (METODO DE WARD)

En SPSS: Analizar - Clasificar - Conglomerados jerarquicos

s e

Datos  Transformar  Analizar Graficos  Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda

j = 1 Andlisis de potencia : m‘ 13 'd)E] Q

Meta-analisis
Informes 2
il_Length g Sepal_Width ; var var var
i >
51 35 Estadisticos descriptivos
49 30 Estadisticas Bayesianas >
47 32 Tablas 4
468 3.1 Comparar medias >
59 o Modelo lineal | >
54 30 elo lineal general
46 34 Modelos lineales generalizados >
50 34 Modelos mixtos >
44 29 Correlacionar >
49 31 R . 5
54 37 Regresion
48 34 Loglingal >
48 30 Redes neuronales >
43 3,0 3
e i Clasificar > B Cluster bietapico
57 44 Reduccion de dimensiones > ﬁ Clister de K-medias
> .

54 39  Escala [Tl Claster jerdrquico
5L S ST perndtcey ? Siluetas de clisteres
57 38 Predicciones 2 |
51 38 s < Lﬂ Bayesiano ingenuo
54 34 ol [ Arbol
51 37 Respuesta muiltiple >
46 3.6 [ Anilisis de valores perdidos 8 Oiscrimiarss
59 33 SN e [ Vecino mas cercano

e Variables: Sepal Length, Sepal Width, Petal Length, Petal Width

3 Analisis de clisteres jerérquicos X
Variables
& planta & Sepal_Length
Ja Species &' Sepal_Width
o pridies
Petal_Width

Etiquetar los casos mediante
-

Cluster

®Casgs O Variables
Visualizacién

[M Estadisticos [ Graficos
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e Estadisticos: Rango de soluciones (min. 2; max. 6)

" 8 Anslisis de clusteres jerérquicos: Estadisticos X

danta [ Historial de conglomeracién

Specie []Matriz de proximidades Gr J

Cluster de pertenencia M o... |
O inguno [ s ]
O Solucién Gnica

@© Rango de soluciones

Nimero minimo de clisteres E]
Nimero méaximo de clisteres

migw,mH Ayuda l Ayea |

e Graficos: Dendrograma

~ 8 Andlisis de clusteres jerérquicos:.. X
re i

Estadisticos |

Graficos

II X

@® Todos los clisteres
O Rango de clisteres especificado Método

Guardar.

O Ninguno
Orientacion
@ Vertical |
O Horizontal g [
|
|
| —
- 5

e Meétodo:
o Meétodo de agrupacién en clusteres: Método Ward
o Medida: Intervalo -> Distancia Euclidea

o *Posibilidad de estandarizar las variables si no estamos seguros de que el rango sea
similar. Transformar variables -> Estandarizar: Puntuaciones Z

#2 Analisis de clasteres jerarquicos: Método X
Método de agrupacion en clisteres: Método de Ward i |
Medida |
@ ntenalo:  Distancia euciidea > (]
|
|
ORecuentgs: 1 & adra |
O Binaria
Transformar valores Transformar medida
Estandarizar: Ninguno v [] Valores absolutos
@® [[] Cambiar el signg
o [[J Cambiar la escala al rangg 0-1
~ ~ [~ o |
B ool | [ e ]
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e Guardar: Rango de soluciones “NUmero minimo 2; Nimero maximo 6”.

SPSS crea cinco nuevas variables (CLU2_1; CLU3_1; CLU4 1; CLU5_1; CLU6_1) que asigna a
cada observacion su conglomerado correspondiente

s | @ Anélisis de clasteres jerarquicos: Guardar X
scles Clister de pertenencia
wd Mo O Ninguna
ird Method o

wrd Method  © Solucién dnica
ird Method

id Method @ Rango de soluciones|

Nimero minimo de clisteres: |2
Nimero maximo de clisteres: D

Wl - oI A | R

>

llustracion 15. Dendrograma obtenido mediante el método de Ward (Iris).

Dendrograma que utiliza un enlace de Ward
Combinacién de clister de distancia re-escalada
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1 | I 1 1
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15
1o
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> 75

Interpretacion del dendrograma:

El arbol jerarquico muestra una separacion muy marcada de un grupo respecto a los demds en una
etapa temprana del proceso de fusion. Posteriormente, se observa una subdivision adicional dentro

del conjunto restante.

Visualmente, el dendrograma sugiere una solucién de tres conglomerados como estructura razonable,
en coherencia con la informacién taxonémica conocida.
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VALIDACION DEL NUMERO DE CLUSTERS

Para evaluar formalmente la solucién, se aplica el criterio de Calinski y Harabasz, concretamente,
vamos a obtener los valores omega para encontrar el nimero de clusters como el valor de k que
minimiza omega.

Procedimiento (EXCEL):
1. Para cada solucion cluster (k = 2, 3, 4...), realizar un ANOVA de un factor:
o Factor: variable de pertenencia al cluster.
o Variables dependientes: las cuatro variables originales.
2. Obtener el valor F para cada variable.
3. Calcular el VRC (Variance Ratio Criterion) como la suma de los valores F.
4. Calcular el valor omega:
w; =VRCiyq — 2VRC; + VRCi_4

Tabla 2. Valores VRC y omega para distintas soluciones cluster.

k VRC omega
2 1638,352

3 2189,004 -531,301
4 2208,355 -59,438
5 2168,268 -310,378
6 1817,803

Interpretacion:

La solucidn con tres conglomerados presenta el valor éptimo segun el criterio empleado y coincide
con la estructura sugerida por el dendrograma.

*Comprueba el numero de conglomerados que se obtiene con el método de maximizar el valor de
CH(k).

REPRESENTACION GRAFICA DE LA SOLUCION SELECCIONADA
Para visualizar la solucion seleccionada:

En SPSS: Graficos < Constructor de graficos = Dispersion simple
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e Eje X: Petal Length
e EjeY: Petal Width

e Color: variable de cluster (CLU3_1)

llustracion 16. Scatterplot de Iris (Petal Length vs Petal Width) coloreado por conglomerado (k = 3).
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Interpretacion:

El grafico evidencia una separacion clara de uno de los conglomerados, correspondiente a la especie
setosa. Los otros dos grupos muestran cierto grado de solapamiento, especialmente en la zona
intermedia del plano.

La representacion grafica confirma la coherencia entre:
e Eldendrograma,
e La estructura geométrica bidimensional,
e Y laclasificacion final obtenida.

En conjunto, la convergencia entre:

e Evidencia gréfica,
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e Estructura jerarquica,
e Concordancia con la variable taxondmica,
e Y criterio cuantitativo de validacion,

apoya la eleccién de k = 3 como solucién final.

EVALUACION DE LA CLASIFICACION “EXTRA”

Para evaluar la coherencia de la clasificacidon obtenida, se realiza una tabla de contingencia entre la
variable de cluster y la variable Species:

Analizar - Estadisticos descriptivos - Tablas cruzadas

Tabla 3. Tabla de contingencia Species x Cluster (Ward, k = 3).

Tabla cruzada Species*Ward Method

Recuento
Ward Method
1 2 3 Total
Species sefosa a0 0 0 a0
virginica i 14 36 a0
versicalor a0 50 0 50
Total 50 64 36 150

Interpretacion:

La clasificacidn muestra una correspondencia casi perfecta para la especie setosa, que aparece
agrupada en un unico cluster. Las especies versicolor y virginica presentan mayor solapamiento, lo
cual es consistente con la proximidad geométrica observada en el espacio de variables.

Este resultado confirma que el andlisis por conglomerados recupera adecuadamente la estructura
biolégica subyacente cuando existe separacion clara.

EJERCICIO PROPUESTO — PARA PRACTICAR

Como ejercicio obtener el dendrograma usando el método del vecino mas préximo, el método del
vecino mas lejano, vinculacién inter-grupo e intra-grupo, y agrupacion de centroides. Comentar las
diferencias observadas. Para finalizar usa el método de Calinski y Harabasz para determinar el nimero
de conglomerados.
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ANEXO Il. PROCEDIMIENTO EN SPSS: DATASET RUSPINI

DESCRIPCION DEL CONJUNTO DE DATOS

El conjunto de datos de Ruspini estd formado por 75 observaciones definidas mediante dos variables
cuantitativas, X1 y X2. Cada observacién representa un punto en el plano bidimensional R?.

El objetivo del analisis es identificar agrupaciones naturales en funcidn de la proximidad geométrica
entre los puntos, utilizando un procedimiento jerarquico aglomerativo.

A diferencia del dataset Iris, en este caso no existe una clasificacién externa de referencia; el analisis
tiene cardcter puramente estructural.

EXPLORACION GRAFICA INICIAL

La representacidn grafica inicial consiste en un diagrama de dispersion de los puntos (X1, X2).

llustracion 17. Distribucion original del conjunto Ruspini en el plano (X1-X2).

Diagrama de dispersion de X2 por X1
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Interpretacion:

La nube de puntos sugiere visualmente la existencia de cuatro agrupaciones claramente diferenciadas:
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e Ungrupo en la zona inferior izquierda.
e Ungrupo en la zona superior izquierda.
e Ungrupo en la zona superior derecha.
e Ungrupo en la zona inferior derecha.

La separacién entre estas regiones es notable, lo que anticipa que un procedimiento de clustering
deberia identificar cuatro conglomerados bien definidos.

ANALISIS JERARQUICO (METODO DE WARD)
Se aplica un analisis jerarquico aglomerativo utilizando:
e Método de vinculacién: Ward.
e Medida de distancia: Euclidea.
El dendrograma obtenido representa la secuencia de fusiones entre observaciones y grupos.

llustracion 18. Dendrograma del conjunto Ruspini (método de Ward).

Dendrograma que utiliza un enlace de Ward
Combinacion de clister de distancia re-escalada
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Interpretacion del dendrograma:

El dendrograma muestra:
e Fusiones tempranas entre puntos cercanos dentro de cada agrupacioén visible.

e Un incremento notable en la distancia de fusién al intentar unir las cuatro estructuras
principales.

El andlisis visual sugiere que una solucién con cuatro conglomerados constituye una particion natural
del conjunto.

Ademas, el examen de las soluciones intermedias (k = 2, 3, 4, 5y 6) permite observar cdmo los grupos
grandes se subdividen progresivamente, manteniendo coherencia con la estructura geométrica del
plano.

VALIDACION DEL NUMERO DE CLUSTERS

Para validar formalmente la solucién, se aplica el criterio de Calinski y Harabasz. Procedimiento
(EXCEL).

Para cada solucién cluster (k = 2, 3, 4, 5y 6), se realiza un analisis de varianza tomando como factor la
variable de pertenencia al cluster y como variables dependientes X1 y X2.

El valor VRC (Variance Ratio Criterion) se obtiene como la suma de los valores F correspondientes a
ambas variables.

Posteriormente se calcula el valor omega mediante:
w; = VRCi+1 - ZVRCl + VRCi_l

Tabla 4. Valores VRC y omega para distintas soluciones cluster (Ruspini).

k VRC omega
2 331,218

3 286,524 661,664
4 903,494 -642,718
5 877,746 -112,785
6 739,213

Interpretacion:

La solucién con cuatro conglomerados presenta:
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e El mayor valor de VRC.
e El menor valor de omega.

Esta convergencia entre criterios cuantitativos respalda la eleccidon de k = 4 como nimero éptimo de
clusters.

Cabe destacar que el criterio omega es un criterio local y requiere la comparaciéon con soluciones
adyacentes; en este caso, la solucién de cuatro grupos destaca claramente frente a las alternativas
evaluadas.

*Comprueba el numero de conglomerados que se obtiene con el método de maximizar el valor de
CH(k).

REPRESENTACION GRAFICA DE LA SOLUCION SELECCIONADA

Para visualizar la soluciéon con cuatro conglomerados, se representa nuevamente el diagrama de
dispersion (X1, X2), coloreando los puntos segun la variable de pertenencia al cluster.

llustracién 19. Scatterplot de Iris (Petal Length vs Petal Width) coloreado por conglomerado (k = 3).

Diagrama de dispersion de X2 por X1 por Ward Method

Ward
Method
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Interpretacion:
La representacion coloreada confirma:
e Alta cohesidn interna dentro de cada cluster.
e Clara separacion entre conglomerados.
e Correspondencia directa entre estructura geométrica y clasificacién obtenida.

La segmentacién final reproduce fielmente las cuatro agrupaciones visibles en la exploracidn inicial,
mostrando coherencia entre:

e Evidencia gréfica,
e  Estructura jerarquica,

e Y criterios cuantitativos de validacion.

CIERRE INTERPRETATIVO DEL ANEXO

En este ejemplo, el andlisis por conglomerados no impone una estructura artificial, sino que formaliza
una segmentacién que ya era sugerida por la disposicion geométrica de los datos.

La concordancia entre:
e Visualizacién inicial,
e Dendrograma,
e Criterios de validacion,
e Y representacion final,

convierte este ejemplo en un caso paradigmatico de identificacion de estructura clara mediante
clustering jerarquico.

EJERCICIO PROPUESTO — PARA PRACTICAR

Como ejercicio obtener el dendrograma usando el método del vecino mas préximo, el método del
vecino mas lejano, vinculacidn inter-grupo e intra-grupo, y agrupacion de centroides. Comentar las
diferencias observadas. Para finalizar usa el método de Calinski y Harabasz para determinar el nUmero
de conglomerados.

Dra. Dia. Isabel M2 Timon Pérez

Material Docente
N

Universidad de Murcia

52



